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一种数字孪生辅助聚类的车辆边缘计算任务卸载方法

巨　 涛,马雅玲,康贺廷,火久元
(兰州交通大学 电子与信息工程学院,兰州 730070)

摘　 要: 为解决车辆边缘计算中因高动态网络拓扑结构、高维动作探索空间以及严格的低时延约束引起的任务卸载不稳定、
计算资源不能充分利用、卸载成本高、用户服务质量低的问题,本文提出了一种数字孪生辅助聚类的车辆边缘计算任务卸载

方法。 首先构建了车辆社交关系模型,以量化车辆间的相互关系,通过引入两个社交信任因子衡量车辆间卸载稳定性,减少

因通信链路不稳定而造成的计算资源浪费;而后构建数字孪生车辆边缘计算网络模型,通过数字孪生网络模型与实体车载边

缘设备网络之间的双向信息交互,实时监控车辆边缘设备的状态;同时,设计了基于引力模型的聚类算法,辅助车辆聚类以缩

小动作探索空间,提高计算任务的卸载效率,降低边缘任务计算成本;最后,在以上优化策略的基础上,设计实现了数字孪生

辅助聚类的双延迟深度确定性策略梯度边缘计算任务卸载算法。 仿真对比实验表明,与已有的卸载方法相比,所提方法在充

分利用计算资源的基础上,能够显著减小任务卸载成本,降低任务执行时延并提高任务卸载成功率,可以实现车辆边缘计算

任务的高效稳定卸载,提升用户服务质量。
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A digital twin assisted and clustering based task offloading method for
vehicle edge computing
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(School of Electronic and Information Engineering, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China)

Abstract: To address the issues of task offloading instability, underutilization of computing resources, high
offloading costs, and low user service quality in vehicle edge computing, which are caused by highly dynamic
network topologies, high-dimensional action exploration spaces, and strict low-latency constraints, a digital twin-
assisted clustering method for vehicle edge computing task offloading is proposed. Firstly, a vehicle social
relationship model is constructed to quantify the relationships between vehicles. By introducing two social trust
factors to measure offloading stability between vehicles, the method reduces the waste of computing resources
caused by unstable communication links. Next, a digital twin-vehicle edge computing network model is
constructed. Through the bidirectional information interaction between the digital twin network model and the
physical vehicle edge device network, the condition of vehicle edge devices is monitored in real time. In addition,
a clustering algorithm based on the gravity model is designed to assist vehicle clustering, thus narrowing the space
for action exploration, improving the efficiency of computing task offloading, and reducing the cost of edge task
computation. Finally, based on the above optimization strategies, a dual-latency deep deterministic policy gradient
edge computing task offloading algorithm assisted by digital twin clustering is designed and implemented. Simulation
experiments demonstrate that, compared to existing offloading methods, the proposed method significantly reduces
task offloading costs, decreases task execution latency, and improves task offloading success rates while fully
utilizing computing resources. This enables the efficient and stable offloading of vehicle-edge computing tasks,
thereby enhancing user service quality.
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　 　 随着车联网技术的迅速发展,车载应用需求日

益增长,这对车辆的数据处理能力提出了前所未有

的挑战[1]。 由于车辆自身的计算和存储资源有限,
难以应对大量的车载应用处理请求[2],而云计算因



集中化处理特性,难以满足延迟敏感型车载应用任

务低时延的需求[3]。 移动边缘计算 (mobile edge
computing,MEC)通过将云计算的计算和存储能力

延伸至网络边缘,为用户提供低时延和可靠的服务,
弥补了云计算的不足,是一种有效解决车联网车载

应用任务计算的方法[4]。 在车联网场景中,基于

MEC 产生了车辆边缘计算(vehicle edge computing,
VEC) [5]这一新的计算模式。 VEC 通过将计算任务

卸载到路边单元( road side unit,RSU)、基站( base
station,BS)、边缘服务器等固定基础设施,实现对车

载应用的快速响应[6],资源受限的车辆通过将计算

任务卸载到资源丰富的节点进行处理,从而加快计

算速度,提升用户服务质量和用户体验[7]。
如何利用边缘网络有限的计算资源满足大量车

辆用户的任务请求并设计合理的任务卸载策略,将
车辆计算任务卸载到附近的 MEC 服务器或 RSU 上

进行处理,以减少任务处理延迟是车辆边缘计算中

的关键问题[8]。 在已有的研究工作中,Liu 等[9] 针

对 VEC 中的任务调度问题,提出了一种多应用多任

务调度算法,通过将车辆的计算密集型和延迟敏感

型应用程序卸载到 RSU,显著减少了多个应用任务

的平均完成时间。 He 等[10] 为了提高任务卸载效

率,提出了一种基于深度确定性策略梯度 ( deep
deterministic policy gradient,DDPG)的深度强化学习

(deep reinforcement learning,DRL)算法,将计算密集

型任务卸载到带有 MEC 服务器的 RSU,为车辆用户

提供更好的服务质量 。 Zeng 等[11] 为了提高卸载成

功率,引入深度学习模型预测卸载成功率与延迟,选
择任务卸载成功率高且服务延迟最小的预测策略作

为最终卸载策略,将车辆任务卸载到边缘服务器。
以上方法将边缘服务器视为唯一的服务提供者,一
旦有大量车辆任务卸载请求时,边缘服务器可能会

过载而无法及时处理卸载任务。
针对以上服务提供者单一的问题,Liu 等[12] 设

计了一种混合的车辆到车辆(V2V)和车辆到路边单

元(V2R)计算卸载方法来执行任务,同时提出了一

种异步深度强化算法求解最优卸载方案,满足了不

同用户的多样化服务需求。 但在车辆大规模分布的

情况下,直接对所有车辆进行集中式的全局任务调

度卸载成本过高。 面对车联网中车辆数量的指数级

增长,Shen 等[13]提出了一种联合任务卸载与资源分配

的优化算法,根据任务的特征,使用 K-means + +算法

确定任务的初始卸载决策,并通过 DDQN 算法实现

合理分配计算资源,该任务卸载策略有效降低了任

务卸载规模并减小了算法训练中动作探索空间的维

数。 Wang 等[14]设计了一种分布式聚类策略,根据

可用的计算资源、有效连接时间、任务的预期截止日

期,将车辆分类到不同的边缘服务器进行任务卸载,
有效减少了任务卸载时延。 以上研究主要根据任务

特性对任务进行分类,未能充分利用车辆间的协作

潜力。 Shi 等[15] 在考虑车辆移动性、任务优先级以

及车辆的服务可用性的情况下,选择具有丰富计算

能力的车辆参与资源共享,有效提高了任务卸载效

率。 Cao 等[16]提出了一种基于安全信任度激励的

评价机制,通过计算车辆用户关系度和连接概率来

匹配具有相似偏好的车辆用户,从而进一步提高任

务卸载效率。 但车辆具有高速移动性,通信拓扑频

繁变化,如何发现可用的服务车辆,并从中选择最佳

车辆进行稳定的服务是一个挑战。
以上针对 VEC 的任务卸载策略的相关研究工

作中,大多数根据通信控制代理收集的 VEC 环境状

态信息进行边缘计算任务卸载决策[17],所有的决策

逻辑均在中心节点上执行。 当车辆数量增加时,中
心节点的负载会加大,若控制代理出现故障,会直接

影响任务的正确卸载。 数字孪生(digital twin,DT)
技术,通过构建物理实体的虚拟模型,利用收集到的

实时数据分析虚拟模型物理对等物的实时状态,从
而快速准确地预测和分析物理实体时变特征[18]。
数字孪生网络(digital twin network,DTN)是一种分

布式架构,DT 之间的数据传输是自发的,无需中央

管理器的参与[19],可以较好地解决以上中心控制节

点失效问题。 由于 DT 的上述优势,近年来已有研

究工作将 DT 与 VEC 结合以提高任务卸载效率。
Sun 等[20]针对 VEC 环境的复杂性和不可预测性,设
计了一种 6G 数字孪生架构,以有效感知动态变化

环境,为卸载决策提供训练数据,该方法有效地降低

了平均卸载延迟、卸载故障率。 Zhang 等[21] 针对不

可预测的网络拓扑,将数字孪生技术和人工智能结

合到 VEC 中,利用数字孪生为人工智能提供全面准

确的系统状态信息,从而提高边缘资源利用率并降

低学习复杂性。 Zheng 等[22] 针对 VEC 任务的随机

到达性和边缘服务器的资源动态变化性,构建了 DT
网络框架,以同步车辆的实际活动,通过将孪生体聚

合的全局信息和车辆上传的历史信息相结合,为任

务卸载提供全面的信息,从而确定最佳的卸载策略,
最大限度地降低长期系统成本。 以上基于 DT 的

VEC 任务卸载模型在应对大规模车辆的高维动作

探索空间时,未能有效整合车辆间的合作关系,限制

了其卸载效率的进一步提升。
上述研究工作从不同方面解决了部分车辆边缘

计算环境下的任务卸载问题,但存在的以下问题仍

·39·第 1 期 巨涛, 等: 一种数字孪生辅助聚类的车辆边缘计算任务卸载方法



有待解决:1)车辆的高速移动性导致网络通信拓扑

高度动态化,车辆间通信链路不稳定影响任务卸载

的稳定性;2)集中式的网络状态收集方式增加了中

心节点的负载;3)车辆的大规模分布导致任务卸载

时产生高维的动作探索空间,传统聚类方法未考虑

车辆多维信任关系,影响任务卸载效率。
针对上述问题,本文构建了数字孪生车辆边缘

计算网络模型,设计了基于引力模型的聚类算法,基
于双延迟深度确定性策略梯度算法提出了一种面向

车辆边缘计算的数字孪生辅助聚类计算任务卸载方

法。 首先构建量化车辆间相互关系的车辆社交关系

模型;之后构建数字孪生车辆边缘计算网络模型,通
过与实体车载边缘设备网络之间的双向信息交互,
实时监控车辆边缘设备的状态;同时为提高计算任

务的卸载效率,降低边缘任务计算成本,设计了基于

引力模型的聚类算法。 最后,在以上基础上设计实

现了数字孪生辅助聚类的双延迟深度确定性策略梯

度边缘计算任务卸载算法。

1　 系统模型及优化目标

1. 1　 车辆协同网络模型

如图 1 所示,在某城市交通场景下,道路由两条

单向平行车道组成,车道上共行驶着 N 辆车辆。 在

道路一侧部署有 RSU,记为 R = {R1,R2,…,Rm},与

RSU 相连的 MEC 服务器集合为 M = {M1,M2,…,
Mm},MEC 服务器拥有大量的计算资源,可以提供

可靠的计算服务,基站管理所有的 RSU,并通过光

纤连接到 RSU。 对道路上正在行驶的车辆聚类后,
生成多个聚合组,每个聚合组由一个配备 MEC 服务

器的 RSU 和 K 个车辆组成,聚合组内的车辆可以通

过无线链路连接到 RSU。 道路上共有两种类型的

车辆,其中发出任务请求的车辆称为任务车辆

(request vehicle,RV),任务车辆集合表示为 RV =
{RV1,RV2,…,RVI};可为任务车辆提供空闲计算

资源的车辆称为服务车辆( service vehicle,SV),服
务车辆集合表示为 SV = {SV1,SV2,…,SVJ},将系

统时间划分为多个相等的时隙,定义为 T = {1,
2,…,t}。
1. 2　 任务模型

假设每个 RV 在一个时隙中只生成一个任务,
车辆 RVi 生成的任务表示为 Hi = {di,ci,tmax,i},i 为
任务车辆编号,且 i∈(1,I),其中 di 表示任务的数

据量,ci 表示执行该任务所需要的 CPU 资源,tmax,i表

示该任务的最大容忍时延。 为了提高任务执行效

率,采用部分卸载策略,一部分任务在车辆本地处

理,另一部分卸载到 RSU 或 SV 上处理。 车辆任务

以卸载方式处理时需要承担相应的服务费用,卸载

总成本由总时延和服务费用构成。

图 1　 车辆协同计算卸载网络模型

Fig. 1　 Vehicle collaborative computing offloading network model

1. 3　 通信模型

数据上传采用正交频分多址技术(OFDMA),
RV 上传链路为一个平坦的瑞利衰落信道[23],则 RV
到 MEC 服务器的数据传输速率 rv2I计算公式为

rV2I = BV2I log2 1 +
P ihV2I

σ2( ) (1)

式中:BV2I为 RV 与 MEC 服务器的通信带宽,P i 为

RV 的发射功率,hV2I为 RV 与 MEC 服务器间的信道

增益,σ2 为信道内高斯噪声功率。

当任务卸载到 SV 上时,数据传输速率 rV2V的计

算公式为

rV2V = BV2V log2 1 +
P ihV2V

σ2( ) (2)
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式中:BV2V为 RV 与 SV 之间的通信带宽,hV2V为 RV
与 SV 之间的信道增益。
1. 4　 计算模型

1. 4. 1　 本地计算模型

当任务在本地执行,即使用车辆自身计算资源

时,任务执行总成本只由本地执行时延构成,用 tlocal
表示本地执行时延,其计算公式为

tlocal =
ci
fi

(3)

式中:ci 为执行该任务所需的 CPU 资源,fi 为车辆自

身的计算能力。
1. 4. 2　 边缘侧计算模型

当任务卸载处理时,由于服务器反馈的处理结

果很小,所以忽略结果下载时间[24]。 总时延 tall 由
两部分组成,任务上传时延和计算时延,分别由 ttrans
和 tcom表示。 任务上传时延 ttrans计算公式为

ttrans =
ηidi

ri
(4)

式中:ηi 为任务卸载比例,di 为任务数据量,ri 为数

据上传速率,可按下式计算:

ri =
rV2I,卸载到 RSU
rV2V,卸载到 SV{ (5)

1)当任务卸载到 RSU 时,计算时延 tcom1为

tcom1 =
ηici
frsu

(6)

式中:ci 为任务所需的 CPU 计算资源,frsu为 MEC 服

务器为 RVi 提供的计算资源,frsu应不超过 RSU 的最

大计算资源 FRSU。
2)当任务卸载到 SV j 时,计算时延 tcom2 的计算

公式为

tcom2 =
ηici
f j

(7)

式中 f j 是 SV j 为车辆 RVi 提供的计算资源,同样的,
f j 不能超过 SV j 的最大计算资源 F j,任务剩余部分

在本地执行时延为

tlocal =
(1 - ηi)ci

fi
(8)

综上所述,任务计算时延 tcom如式(9)所示,总
时延 tall如式(10)所示,由本地执行时延和卸载处理

时延的最大值决定:

tcom =
tcom1,卸载到 RSU
tcom2,卸载到 SV j

{ (9)

tall = max{( ttrans + tcom),tlocal} (10)
当任务进行卸载处理时,需要向资源提供者支

付服务费用 U[25],其计算公式为

U = ηiciρi (11)

式中 ρi 为任务的单位计算资源的服务费用。
1. 5　 问题定义及优化目标

为使任务卸载的总成本最低,设计了衡量任务

卸载效率的目标函数 Z,Z 由总时延和服务费用构

成,任务卸载总成本优化问题转化为满足约束条件

的目标函数 Z 的最优化问题,即获得 Z 的最小值,
优化目标及约束条件如式(12)所示:

Min(Z) = ∑
I

i = 1
(λ1 tall + λ2U)

s. t. C1 ∶ ηi ∈ [0,1]
C2 ∶0 ≤(frsu | ηi ≠0) ≤FRSU,rsu∈{1,2,…,m}
C3 ∶0 ≤ ( f j | ηi ≠0) ≤ FJ,j ∈ {1,2,…,J}

C4 ∶∑
I

i = 1
frsu ≤ FRSU

C5 ∶ tall ≤ tmax,i

C6 ∶λ1 + λ2 = 1,λ1,λ2 ∈ [0,1] (12)
式中:λ1 和 λ2 分别表示时延和服务费用在目标函

数中所占的权重,C1 表示卸载比例在 0 ~ 1 之间,C2
表示卸载时单个车辆获得的计算资源不能超过

RSU 的最大计算资源,C3 表示约束卸载时 SV 为

RV 分配的计算资源不能超过自身的最大计算资

源,FJ 为车辆自身最大计算资源,C4 表示 RSU 为各

车辆分配的总计算资源不能超过自身的最大计算资

源,C5 表示任务的卸载总时延不能超过任务的最大

容忍时延,C6 表示 λ1 和 λ2 的取值范围以及二者相

加等于 1。

2　 任务卸载策略

2. 1　 车辆社交关系量化

移动社交网络的普及赋予了车辆多种社交属

性[26],在 V2I 和 V2V 协同任务卸载场景中充分利

用社交网络的特点,通过建立车辆之间的社交关系

模型描述并量化 V2V 通信网络中车辆间的社交关

系[27],以此衡量车辆之间进行任务卸载的稳定性。
车辆任务能否成功卸载,主要取决于以下两个

因素:任务上传、计算及结果回传能否能够在车辆间

通信链路断开前完成;SV 是否有足够处理卸载任务

的可用计算资源。 为了量化车辆之间进行任务卸载

时的社交信任,使用通信信任因子和资源信任因子

来衡量车辆之间的社交信任值,车辆之间的社交信

任值越大,则车辆间的连接越稳定,越有利于任务

卸载。
1)通信信任因子

由于车辆具有移动性,所以在任务卸载时需要

考虑任务车辆 RVi 与服务车辆 SV j 之间的最大通信

时间,假设车辆之间最大通信距离为 DC,在时刻 t,

·59·第 1 期 巨涛, 等: 一种数字孪生辅助聚类的车辆边缘计算任务卸载方法



RVi 和 SV j 的位置坐标分别为(xi,yi)和(x j,y j),行
驶速度为 vi 和 vj, 则 RVi 和 SV j 的距离 Di,j 如

式(13)所示。 只有当车辆间的距离 Di,j在通信范围

DC 时,车辆之间才可以通信,RVi 和 SV j 的最大通

信时间 tmax
i,j 如式(14)所示。

Di,j = (xi - x j) 2 + (yi - y j) 2 (13)

tmax
i,j =

DCcos α - (Di,jcos α)β
| vi - vj |

(14)

式中:分子表示两车保持在通信范围内的最大距离,
分母表示车辆之间的速度差,α 用于判断 RVi 和 SV j

在 y 轴方向上的相对位置是否在通信范围内,β 表

示 RVi 和 SV j 在 x 轴方向上的相对速度,α、β 的计

算公式为:
α = arcsin( | yi - y j |DC) (15)

β =
(xi - x j)(vi - vj)
| xi - x j | | vi - vj |

(16)

最终的车辆间通信信任因子􀅼t
i,j计算公式为

􀅼t
i,j =

1,if tmax
i,j > tmax,i + ζ

tmax
i,j - tV2Vi,j

tmax,i + ζ - tV2Vi,j
,if tV2Vi,j < tmax

i,j < tmax,i + ζ

0, if tmax
i,j < tV2Vi,j

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(17)
式中 tV2Vi,j 表示 RVi 卸载任务到 SV j 的总时延,具体

计算公式为

tV2Vi,j = ttrans + tcom2 (18)

2)资源信任因子

影响任务卸载成功的另一个重要因素是计算资

源,服务车辆 SV j 的剩余可用资源需大于任务车辆

RVi 的任务所需的资源,因此车辆间的资源信任因

子􀅼c
i,j取值为

􀅼c
i,j =

1,if E j≥ci
0,if E j < ci

{ (19)

式中 E j 是服务车辆 SV j 的剩余可用资源。
3)车辆间社交信任值

车辆间的社交信任值􀅼i,j为通信信任因子和资

源信任因子的加权和,计算公式为

􀅼i,j = ψ1 􀅼t
i,j + ψ2 􀅼c

i,j (20)
式中:ψ1,ψ2 分别为两个信任因子的权重,且 ψ1 +
ψ2 = 1。 最终将车辆间的社交信任量化为社交关系

权重矩阵[vi,j] K × K,K 为聚合组内车辆的数量,对角

线元素为 0,如果权重等于零,则两个车辆没有任何

社交关系。
2. 2　 数字孪生辅助聚类

2. 2. 1　 数字孪生车辆边缘计算网络模型

数字孪生网络是一种分布式网络,每个车辆都

可以被视为网络的一个节点,节点之间可以相互交

换信息,每个节点维护自己的数字孪生体,用于模拟

和预测自身的状态和行为。 数字孪生车辆边缘计算

网络模型由两层构成:物理实体层和数字孪生层,如
图 2 所示。

图 2　 数字孪生车辆边缘计算网络模型

Fig. 2　 Digital twin vehicle edge computing network model

　 　 1)物理实体层

在物理实体层中,系统由多个配备 MEC 服务器

的 RSU 和正在行驶的车辆组成。 每辆车都收集和

分析来自各种应用程序和传感器的数据,这些数据

通常是计算密集型和时间敏感的。 车辆通过 V2I 链
路与 RSU 进行通信,并通过 V2V 链路进行信息交换。
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2)数字孪生层

在 RSU 中构建车辆边缘网络的数字孪生。 每

个 RSU 收集其覆盖范围内车辆的状态信息,包括车

速、计算资源、运行状态等。 RSU 之间通过有线传

输共享这些信息,形成车辆边缘数字孪生网络

(vehicle edge digital twin network,VEDTN)。
3)数据采集与映射

数据是数字孪生技术的基础。 物理实体层实时

监测并收集 RSU 及其覆盖范围内车辆的状态信息,
然后将这些信息映射到数字孪生层。 该映射提供了

关于 VEC 网络的全面信息,允许对物理车辆和动态

环境进行特征挖掘和预测。
4)元素定义与参数更新

在车辆边缘数字孪生网络中,元素定义为车辆

的状态信息,包括任务集合、计算能力集合、可用传

输速率集合和车辆间的社交信任集合。 资源、通信

对数字孪生建模的影响权重,以及时间周期的序号

参数会定时更新。 将车辆边缘数字孪生网络中的元

素定义为 G = {Ω,Ψ,Θ},其中,Ω 表示车辆的状态

信息,这些信息涵盖车辆的任务集合{Ai}、计算能力

集合{ fi}、可用传输速率集合{ ri}、车辆间的社交信

任集合{w i,j},其中, i = 1,2,…,N。 Ψ = {ψ1,ψ2 },
ψ1,ψ2 分别表示资源、通信对数字孪生建模的影响

权重,Θ 是时间周期的序号,参数的值定时更新。
5)实时监控与决策支持

数字孪生层负责实时监控道路的全局信息,为
车辆卸载决策提供训练数据。 其利用数字孪生技术

揭示不同车辆之间的潜在社交关系,并辅助车辆进

行聚类。 聚类结果会实时反馈给物理实体层,以实

现信息的同步更新。 这一过程不仅可提高车辆卸载

决策的准确性,还可增强系统对动态环境变化的适

应能力,从而可优化车辆边缘计算任务的卸载效率,
降低边缘任务计算成本,最终提升了用户服务质量。
2. 2. 2　 基于引力模型的数字孪生辅助聚类算法

由于道路上行驶车辆的随机性和动态变化性,
车辆边缘计算网络的通信拓扑和计算资源也在不断

变化,对大规模车辆计算任务直接进行卸载面临实

现复杂、卸载效率低的问题[28]。 将具有潜在任务卸

载匹配关系的车辆进行聚类,形成多个聚合组,对同

一个聚合组内的车辆进行任务卸载,可以降低卸载

决策难度,提高任务卸载效率。 本文基于引力模型

结合传统的 K-means + +算法对车辆边缘计算任务

卸载场景中的车辆进行聚类。
1)引力模型

引力模型源于牛顿的万有引力定律[29],本文通

过引力模型描述车辆间的相互作用。 将车辆 i 的质

量定义为任务需要卸载处理的紧急程度,其质量 mi

的计算公式如式(21)所示,车辆间的引力计算公式

如式(22)所示。

mi =
ci
fi

(21)

F i,j =
ε1max(mi / m j,m j / mi)

(ε2 /􀅼i,j) 2 (22)

式中:分子部分使用了最大值函数,旨在通过对比

mi 和 m j,量化两车之间的卸载需求差异及服务供给

能力,具体而言,质量较大的车辆通常具有更高的卸

载需求,因此该函数用于识别两者之中哪一辆更需

要卸载或是更能够提供服务;分母部分,则创新性地

引入了表征车辆间卸载稳定性的社交信任值,以此

替代传统引力模型中的距离参数,社交信任值是衡

量车辆间合作意愿和稳定性的关键指标,通过将社

交信任值纳入计算,不仅考虑了物理空间的距离,更
重要的是融入了网络拓扑结构和社交属性对车辆间

互动的影响。
2)聚类方法

基于车辆间的引力对车辆进行聚类, 使用

式(22)替换 K-means + + 算法中的欧式距离,根据

该公式对道路上正在行驶中的车辆进行聚类。 图 3
为车辆聚类的算法流程图,首先获取各车辆的状态

信息,然后初始化选择 K 个车辆作为初始聚类中

心,表示 VC = { v′1,v′2,…,v′k},生成初始聚合组,表
示为 U = {{u1 = v′1},{u2 = v′2},…,{uk = v′k}};而
后利用引力公式(22)计算各车辆与各聚类中心之

间的引力值 Fvi,vj,每辆车选择其引力最大的聚类中

心并将该车辆添加到该聚合组中;在每次迭代后,根
据当前聚合组内的车辆分布,重新计算每个类簇的

质心,新的质心位置由该类簇中所有车辆坐标的平

均值确定,这一步骤确保了质心能够准确代表类簇

内车辆的整体特征;比较新旧质心的位置,如果所有

质心的变化均小于设定的阈值,则认为算法已经收

敛,停止迭代,否则,返回上一步继续进行车辆分配

和质心更新,直至满足收敛条件;一旦聚类过程收

敛,将 RSU 分配到距离最近的聚类中心车辆所在的

类簇中,形成最终的车辆聚合组,表示为 U = { u1,
u2,…,uk}。
2. 3　 基于数字孪生辅助聚类的任务卸载

考虑到车辆边缘数字孪生网络计算任务的不确

定性,首先将本文所提出的车辆任务卸载优化问题

表 述 为 马 尔 科 夫 决 策 过 程 ( markov decision
processes,MDP);其次基于双延迟深度确定性策略

梯度 算 法 ( twin delayed deep deterministic policy
gradient,TD3) [30]提出了一种数字孪生辅助聚类的
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双延迟深度确定性策略梯度算法 ( digital twin
assisted improved gravity K-means + + -twin delayed

deep deterministic policy gradient,DTIGK-TD3)求解

计算卸载问题。

图 3　 车辆聚类算法流程图

Fig. 3　 Flowchart of vehicle clustering algorithm

2. 3. 1　 马尔可夫决策过程构建

马尔可夫决策过程模型由一个四元组构成,表
示为{S,A,P,R},其中,S 为系统状态集合,A 为动

作集合,P 为状态转移概率,R 是在给定状态下采取

某个动作后获得的即时奖励。 根据上述定义,本文

马尔可夫决策过程具体定义如下。
1)状态空间:状态空间为 DT 辅助聚类后的整

个系统状态,包括聚合组中的任务车辆和服务车辆

信息、任务信息以及 MEC 服务器和服务车辆剩余的

资源信息。 系统的状态空间为 S = {Sn,Sm},其中,
Sn 为任务信息,Sm 为服务器的状态信息。 Sn = {dn,
cn,tmax,n},其中 dn 为任务 Hn 的数据大小,cn 为任务

Hn 所需的计算资源大小,tmax,n为任务 Hn 的最大容

忍时延;Sm = { fsv j,frsu,C
sv j
remain,Crsu

remain},其中 fsv j和 frsu分
别代表服务车辆的计算能力大小和 MEC 服务器的

计算能力大小,Csv j
remain和 Crsu

remain分别代表服务车辆以

及 MEC 服务器剩余的可用资源。
2)动作空间:在车辆边缘数字孪生网络中,多

个任务车辆生成相互独立的任务并卸载到多个边缘

节点处理。 当任务生成时,每辆任务车辆自主决定

任务的卸载目标、卸载比例和所能提供的服务价格,
动作空间定义为

A = {xn
v ,ηn,ρn} (23)

式中:xn
v 为任务的卸载目标,v∈{0,1,2,…,J},当

v = 0时卸载到 MEC 服务器,否则卸载到服务车辆处

理;ηn 为任务卸载比例,ρn 为任务车辆 RVn 所能提

供的服务价格。
3)奖励函数:智能体根据当前状态 s 采取动作

a 后会得到一个奖励值 R( s,a),通过最大化累计奖

励,智能体能够在动态变化的环境中学习到最优卸

载策略,本文优化目标为最小化任务执行成本,因此

奖励函数和优化目标呈负相关,任务卸载时产生的

成本越低, 奖励值越大, 如果任务卸载不满足

式(12)的最大容忍时延约束,则给予惩罚 μ,奖励函

数定义如式(24)所示。

R( t) = - ∑
I

n = 1
( tall + U) - μ (24)

2. 3. 2　 数字孪生辅助聚类的车辆边缘计算任务卸

载算法框架

在构建以上马尔可夫决策过程之后,基于数字

孪生辅助聚类设计了车辆边缘计算任务卸载算法框

架,整个框架包括智能体与环境的交互过程和网络

的训练过程,具体框架如图 4 所示。
1)智能体与环境交互过程

在智能体与环境的交互过程中,系统状态空间
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为车辆聚合组内的整个系统状态,智能体观察聚合

组内的系统实时状态 st,行动者网络根据当前状态

st 生成并选择最优动作 at,即任务的卸载目标、卸载

比例和所能提供的服务价格;智能体执行该动作 at

得到下一系统状态 st + 1和奖励值 rt,进一步将得到的

经验元组( st,at,st + 1,rt)存入到经验回放池中用于

训练网络。
2)网络训练过程

DTIGK-TD3 算法的网络模型由主网络和目标

网络构成。 主网络由一个行动者网络 πϕ 和两个评

论家网络 Qθ1、Qθ2构成,其参数分别为 ϕ、θ1 和 θ2;目
标网络由一个目标行动者网络 πϕ′和两个目标评论

家网络 Qθ′1、Qθ′2构成,其参数分别为 ϕ′、θ′1 和 θ′2。
在主网络中,行动者网络 πϕ 用于生成当前动

作 at,如式(25)所示,通过添加噪声 υ 增加动作探

索, υ 服从正态分布; πϕ 使用确定性策略梯度

∇ϕJ(ϕ)更新其参数 ϕ,∇ϕJ(ϕ)计算公式见式(26)。
a( t) = πϕ( s) + υ,υ ~ N(0,σ) (25)

∇ϕJ(ϕ) = N -1∑∇aQθ1( s,a) | a = πϕ( s)
∇ϕπϕ( s)

(26)

式中:Qθ1为第一个评论家网络,πϕ 是主网络的行动

者网络。 评论家网络 Qθ1、Qθ2 用于评估动作 at 的

Q 值,Qθ1和 Qθ2通过最小化真实 Q 值与目标 Q 值的

均方误差更新其参数 θ1 和 θ2,更新方式为

θi = arg minθiN
-1∑(y - Qθi( s,a))

2 (27)

式中:y 是目标 Q 值,Qθi( s,a)为当前的真实 Q 值。
在目标网络中,目标行动者网络 πϕ′用于生成

下一状态 s′的动作a~,目标评论家网络 Qθ′1和 Qθ′2根据

动作对( s′,a~)计算目标 Q 值 y,并取两个评论家网

络计算出的较小 Q 值作为最终目标 Q 值,以减少过

估计,具体计算公式为

y = r + γ min
i = 1,2

Qθ′i( s′,a
~) (28)

式中:r 为奖励值,γ 为折扣因子,用于权衡当前奖励

和未来奖励的重要性。 每隔一段时间,πϕ′、Qθ′1 和

Qθ′2均通过软更新的方式更新参数,更新方式分别如

式(29)、(30)所示,式中 τ 是软更新速率。
ϕ′ = τϕ + (1 - τ)ϕ′ (29)
θ′i = τθi + (1 - τ)θ′i (30)

图 4　 DTIGK-TD3 算法框架图

Fig. 4　 Algorithm Framework of DTIGK-TD3

2. 3. 3　 双延迟确定性策略梯度边缘计算任务卸载

算法

在以上算法框架的基础上,设计实现了数字孪

生辅助聚类的双延迟确定性策略梯度边缘计算任务

卸载算法 DTIGK-TD3。 算法实现如算法 1 所示。
DT 辅助聚类的边缘计算任务卸载算法具体执

行过程如下。

1)初始化经验回放池、神经网络(第 1 行)。 首

先创建容量为MaxSize 的经验回放池 B,用于存储训

练过程中的状态转移经验。 同时初始化用于生成任

务卸载策略的行动者网络、用于评估动作价值的两

个评论家网络、用于稳定训练过程的 3 个目标网络。
设置包括批量采样大小 batch-size、目标网络软更新

系数、折扣因子和策略更新延迟步数的关键训练参数。
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算法 1　 DT 辅助聚类的边缘计算任务卸载算法 DTIGK-TD3

输入:DT 辅助聚类后的车辆边缘系统环境状态信息

输出:车辆任务卸载决策

1:初始化经验回放池 B 的容量为 MaxSize、批量梯度下降的样本数 batch-size、行动者网络 πϕ、评论家 1 网络 Qθ1、评论家 2 网络 Qθ2、目标行动

者网络 πϕ′、目标评论家 1 网络 Qθ′1、目标评论家 2 网络 Qθ′2、目标平滑系数 τ、折扣因子 γ、延迟更新频率 d

2:for episode = 1 to 1000 do

3:　 　 使用车辆聚类算法对车辆进行聚类得到聚类结果

4:　 　 观察聚合组内初始状态 s

5:　 　 for t = 1 to T do

6:　 　 　 　 通过式(25)选择动作 at

7:　 　 　 　 执行动作 at 并得到奖励 rt

8:　 　 　 　 观察下一个状态 st + 1

9:　 　 　 　 if B is not full then

10:　 　 　 　 　 将状态转移信息( st,at,st + 1,rt)存入经验池 B 中

11:　 　 　 　 else

12:　 　 　 　 　 从 B 中随机抽样 batch-size 条状态转移信息

13:　 　 　 　 　 通过式(28)计算目标 Q 值

14:　 　 　 　 　 通过式(27)更新评论家网络 θ1、θ2

15:　 　 　 　 　 if t mod d then

16:　 　 　 　 　 　 通过式(26)更新行动者网络 ϕ

17:　 　 　 　 　 　 通过式(29)、(30)软更新目标行动者网络 ϕ′、目标评论家网络 θ′1、θ′2

18:　 　 　 　 　 end if

19:　 　 　 　 end if

20:　 　 　 end for

21:　 　 end for

　 　 2)在每轮训练开始时,调用数字孪生辅助的车

辆聚类算法对网络中的车辆节点进行动态分组,得到

聚类结果并检测聚合组内系统初始环境(第 2 ~4 行)。
该聚类过程综合考虑车辆间的通信信任度和资源信

任度,形成稳定的协作集群,聚类完成后,系统采集

当前集群内的初始环境状态,包括各车辆的任务队

列、计算资源状态以及网络拓扑信息。
3)在每个时隙,执行动作并获得下一时刻的系

统状态和奖励值,进一步将得到的状态转移信息

(st,at,st +1,rt)存入到经验回放池 B 中(第 5 ~10 行)。
在每个时间步长内,算法执行策略决策与经验收集

过程,行动者网络根据当前环境状态生成任务卸载

动作,包括目标节点选择、任务分配比例和服务定价

策略。 智能体执行选定动作后,观测环境反馈的即

时奖励和新状态,并将完整的状态转移经验存入回

放池,用于训练网络。
4)从经验回放池中采样 batch-size 条数据训练

网络(第 12 ~ 17 行)。 当经验池积累足够样本后,
算法进入网络训练阶段,从回放池中随机采样一个

批量的状态转移数据,根据式(28)计算目标 Q 值,

然后通过式(27)更新两个评论家网络,以更准确地

估计状态-动作值。
5)更新行动者网络。 在评论家网络更新 d 步后,

算法根据式(26)同步更新行动者网络(第 15 ~16 行)。
6)通过软更新机制同步目标网络参数,保持训

练过程的稳定性(第 17 行)。
与传统 TD3 算法相比,DTIGK-TD3 在奖励函数

中引入基于车辆社交关系的双维度信任评估,增强

了卸载决策的长期稳定性;通过数字孪生维持的动

态聚类结构,将原始动作探索空间压缩至各簇内部

可行解空间,提升了探索效率;同时,设计面向聚类

结构的并行训练机制,各簇可独立进行策略更新,大
幅降低训练耗时。

3　 实验仿真和结果分析

3. 1　 实验参数设置及评测方法

3. 1. 1　 实验环境及参数设置

实验使用 Python3. 7、TensorFlow、numpy、matplotlib
和 pandas 搭建具体实验环境,在 Windows11 操作系

统下运行,处理器为 Intel(R) Core(TM) i5-13500H
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2. 60 GHz。 多辆车分布在长1 000 m的两条单向平

行车道上,聚合组数 k 为 3,MEC 服务器总带宽为

10 MHz,任务数据大小限制在[0. 6,1. 4]MB,任务的

最大容忍延迟在[0. 5,2. 0]s,车辆之间最大通信距离

为 200 m,实验参数的设定参照了文献[31],仿真实

验具体参数如表 1 所示。

表 1　 仿真参数

Tab. 1　 Simulation Parameters

参数 数值

车辆数量 / 辆 [15,35]

MEC 服务器总带宽 BV2I / MHz 10

V2V 通信带宽 BV2V / MHz 1

噪声功率 σ2 / dBm - 114

任务发射功率 Pi / W 0. 1

任务数据量 di / MB [0. 6,1. 4]

任务最大容忍时延 tmax,i / s [0. 5,2. 0]

MEC 服务器的 CPU 频率 FRSU / MHz [2. 0,2. 8]

车辆的 CPU 频率 Fi / MHz 0. 5

车辆间最大通信距离 DC / m 200

3. 1. 2　 基线算法

1) 基于 K-means + + 聚类的 TD3 卸载方法

(digital twin assisted K-means + + -twin delayed deep
deterministic policy gradient,DTK-TD3):在 DT 的基

础上使用传统的 k-means + + 算法进行聚类,仅根

据车辆间的最小距离进行聚类,不考虑车辆间的通

信范围和计算资源,然后使用 TD3 算法进行卸载。
2) 基于 TD3 算法的无聚类全局卸载方法

(TD3):未对车辆进行聚类,直接应用 TD3 算法进

行全局任务卸载调度,动作空间包含所有可能的服

务车辆和 MEC 服务器。
3) 基于 DQN 算法的全局 卸 载 方 法 ( deep

Q-learning network,DQN):未对车辆进行聚类,直接

应用 DQN 算法进行任务卸载,为处理连续动作空

间,在实验中将连续的动作值进行量化,转化为有限

数量的离散值来近似表示实际的动作值,通过深度

Q 网络学习最优卸载策略。
4)本地执行方法(Local):所有任务都在车辆本

地处理,不进行卸载。
5)边缘卸载执行方法(Edge):任务车辆产生的

任务全部卸载到服务车辆或路边单元上执行,任务

车辆只生成任务,不处理任务。
6)随机任务卸载方法(Random):随机选择任务

卸载的目标、卸载比例,不考虑车辆状态、任务需求

等因素,不进行任何优化决策,完全基于随机性。

3. 1. 3　 评价指标及评测方法

1)总成本:总成本是本文的优化目标,包括在

卸载过程中产生的总时延和服务费用。 该指标综合

考虑了时间成本和经济成本,旨在找到一个平衡点,
以最小化系统整体开销。

2)总时延:总时延是聚合组内所有车辆的任务

卸载时延,由卸载时产生的传输时延和计算时延构

成,能够反映网络的通信质量和卸载效率。
3)卸载成功率:卸载成功率表示在任务最大容

忍时延约束下,已完成的任务占请求处理的任务总

数的比例,卸载成功率是衡量系统稳定性和可靠性

的重要指标。 高卸载成功率意味着系统能够在规定

的时延内完成更多的任务,从而提高用户满意度和

系统的整体性能。
4)评测方法:首先分析了本文算法在不同学习

率下的收敛性,而后对比了各算法在动态环境下的

总成本、总时延、卸载成功率,最后分析了不同任务

大小、不同车辆数量对性能的影响。
3. 2　 算法收敛性分析

首先验证本文所提出的 DTIGK-TD3 算法的行

动者网络和评论家网络在不同学习率下的收敛性。
学习率作为模型训练过程中的关键超参数,直接决

定了参数更新的步长,对模型性能有着决定性的影

响,过高或过低的学习率均可能导致模型性能的下

降。 图 5 为不同学习率组合下的收敛曲线,ra为行

动者网络的学习速率,rb为评论家网络的学习速率。

图 5　 不同学习率下 DTIGK-TD3算法的收敛性

Fig. 5 　 Convergence performance of the DTIGK-TD3 algorithm
under different learning rates

从图 5 可以看出,当 ra =0. 000 1,rb =0. 000 2 时,
算法在 130 轮次左右收敛,奖励值稳定在 - 14 左

右。 进一步增加学习率至 ra = 0. 001,rb = 0. 002 时,
算法在约 160 轮次后收敛,此时奖励值达到 - 9,为
所有实验中的最大值,表明此时模型性能最优。 当

学习率进一步提高至 ra = 0. 01,rb = 0. 02 时,算法在

前期训练过程中表现出较大的震荡,最终在约 170 轮
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次后趋于平稳,奖励值稳定在 - 16,为所有实验中的

最低值。 当 ra = 0. 1,rb = 0. 2 时,算法在约 80 轮次

后迅速收敛,但最终奖励值稳定在 - 12,表明模型未

能达到最优性能。 以上对比实验表明,将行动者网

络和评论家网络的学习率分别设置为0. 001和0. 002
时可以得到较好的奖励值,故将本文方法的学习率

按以上参数进行设置。
3. 3　 任务卸载性能分析

3. 3. 1　 动态环境下的整体性能分析

图 6 对比了不同卸载方法的总计算成本。 从

图 6可以看出,本文所提出的 DTIGK-TD3 方法,经
过 200 轮次的训练后收敛于 9 左右,总成本显著低

于其他算法。 原因是本文算法提前对车辆进行聚

类,减少了不必要的探索,有效地缩小了动作探索空

间。 DTK-TD3 算法虽缩小了动作探索空间,但由于

未充分考虑任务卸载时通信链路连接的稳定性和资

源可用情况,总成本在 300 轮次后收敛于 30 左右;
TD3 算法由于缺乏聚类策略,导致其在更大的动作

空间中进行探索,使得总成本在 300 轮次后收敛于

38 左右;Edge 方法虽然通过卸载所有任务来降低总

成本,但由于没有充分利用车辆端的本地计算资源,
其总成本在 300 轮次后收敛于 45;DQN 算法由于在

处理高维状态空间和连续动作空间时的局限性,其
总成本在 100 轮次左右稳定在 70,表明其在效率上

不如 TD3 算法;Random 方法由于无法自适应调整

策略,缺乏对系统状态的感知,导致大量决策不符合

实际最优解,总成本稳定在 93 左右;Local 方法由于

任务只在本地处理,当本地计算资源不足时会导致

总计算成本最高,其总成本稳定在 106。 以上对比

结果表明,DTIGK-TD3 算法通过提前对车辆进行聚

类,在综合考虑所有资源和通信条件的情况下,能够

预先确定最优的卸载空间,可以有效降低动作空间

的复杂性,避免错误决策,降低总计算成本。

图 6　 各算法的总成本比较

Fig. 6　 Comparisons of total cost for different algorithms

图 7 对比了不同卸载方案的总时延。 本文

DTIGK-TD3 算法由于在聚合组内进行部分卸载,利

用同一聚合组内服务车辆的地理位置和计算资源优

势,实现了任务的快速卸载,使得卸载总时延稳定在

0. 9 s;DTK-TD3 算法可能导致某些聚合组内的车辆

在地理位置上相近,但在通信和计算资源上并不匹

配,从而导致任务传输和处理时间增加,卸载总时延

稳定在 2. 2 s。 TD3 算法卸载总时延稳定在 3. 2 s,
由于其动作探索空间较大,卸载策略容易陷入局部

最优解,导致其卸载总时延高于本文方法;Edge 方

法是将任务作为一个整体全部卸载到边缘节点上,
未考虑车辆本地计算资源,因此增加了传输时延,其
总时延稳定在 3. 9 s;DQN 算法因不能适应高维的

连续动作空间,卸载总时延较高,收敛于 7. 6 s;
Random 方法随机选择卸载目标和卸载比例,未考虑

卸载目标的通信和资源是否满足卸载条件,因此未

能得到最优解,其总时延稳定在 9. 8 s;而 Local 方法

总时延最高为 11. 5 s,原因是其未能利用边缘服务

器资源,导致较高的时延。

图 7　 各算法的总时延比较

Fig. 7　 Comparisons of total time-lag for different algorithms

图 8 比较了各种卸载方法的任务卸载成功率。
本文所提算法由于考虑了任务卸载时任务车辆和服

务车辆的计算资源和通信资源的潜在匹配关系,提
前对车辆进行聚类,实现了在同一聚合组内进行高

稳定性的任务卸载。 从图 8 可以看出,本文 DTIGK-
TD3 算法平均卸载成功率达到了 98. 7% ,这几乎保

证了所有任务均能成功卸载。 DTK-TD3 算法在聚

合组内卸载时某些车辆之间可能存在较弱的通信链

路或有限的计算资源,导致任务在传输或处理过程

中失败的概率增加,卸载成功率为 93% ;TD3 算法

由于在任务卸载时未能充分考虑计算资源和通信资

源,未能获得最优卸载策略,卸载成功率为 92% ;
Edge 由于未能充分利用车辆本地计算资源,导致该

方法卸载成功率为 89% ,低于 TD3 算法的卸载成功

率;DQN 算法在计算卸载时将任务卸载比例离散

化,而不是自主选择卸载比例,任务卸载成功率只有

65% ;Random 方法可能会将任务分配给不适合处理

该任务的节点,导致任务无法及时处理,任务卸载成
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功率为 44% ;Local 方式未能利用 MEC 服务器和其

他车辆的空闲资源,只有 30% 的任务成功处理。 以

上对比结果表明,DTIGK-TD3 算法不仅充分利用了

车辆本地及路边单元和服务车辆的计算资源,还大

幅度提高了任务卸载的成功率,有效地平衡了资源

利用和任务卸载的需求,确保了高效率和高成功率

的任务卸载。

图 8　 各算法的卸载成功率比较

Fig. 8 　 Comparisons of offloading success rate for different
algorithms

3. 3. 2　 不同任务大小下算法性能分析

任务数据的大小会影响任务卸载时的传输时延

和计算时延。 图 9 比较了不同任务大小情况下,不
同卸载方法总成本变化趋势,可以看出,随着任务数

据量的增加,所有算法的总成本均呈现出上升趋势。
当任务数据量为 1. 4 MB 时,本文 DTIGK-TD3 算法

与 DTK-TD3、TD3、Edge、DQN、Random、Local 方法相

比, 总 成 本 的 减 少 幅 度 分 别 为 38% 、 44. 8% 、
49. 3% 、58. 7% 、62. 7% 和 66. 9% 。 整体上 DTIGK-
TD3 算法在不同任务数据大小下都能保持最低的总

成本。 这说明本文 DTIGK-TD3 算法在处理较大任

务数据时,能够更有效地平衡资源使用和卸载决策,
实现高效的任务卸载。

图 9　 不同任务大小下的总成本比较

Fig. 9　 Comparisons of total cost under different task sizes

图 10 对比了各算法卸载成功率随着任务数据

量增大的变化情况,可以看到,随着任务数据量的增

大,各算法的卸载成功率呈直降趋势。 图 10 结果显

示,对比 DTK-TD3、TD3、Edge、DQN、Random、Local
方法,当数据量为 1. 4 MB 时,本文 DTIGK-TD3 算法

卸载成功率分别提高了 7%、10. 8%、15. 8%、44. 2%、
52%和 47. 5% 。 这是因为本文算法通过对车辆聚

类提前定位最佳卸载空间,任务在聚合组内进行卸

载,能够规避一些不合理的卸载决策,从而提高卸载

效率。

图 10　 不同任务大小下的卸载成功率比较

Fig. 10　 Comparisons of offloading success rate under different
task sizes

3. 3. 3　 不同车辆数量下算法性能分析

车辆数量直接影响整个任务卸载系统的性能。
如图 11 所示,在车辆数量较少的情况下,各算法的

总成本相对较低,这是因为较少的车辆数量意味着

较少的资源竞争和较低的网络复杂性。 随着车辆数

量的增加,资源竞争加剧,网络复杂性提高,导致各

算法的总成本增加。 从图 11 可以看出,与其他算法

相比,随着车辆数量的增加,本文算法 DTIGK-TD3
仍表现出较低的总成本。

图 11　 不同车辆数量下的总成本比较

Fig. 11　 Comparisons of total cost under different numbers of
vehicles

图 12 比较了不同方法随着车辆数量增加时的

卸载成功率。 从图 12 可以看出,随着车辆数量的增

加,各算法的卸载成功率普遍呈现下降趋势,这是由

于车辆数量的增加导致网络中的资源竞争变得更加

激烈,从而使得任务卸载变得更加困难。 本文方法

DTIGK-TD3 即使在车辆数量不断增加的情况下,卸
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载成功率仍然保持在最高水平。 Local 方法由于未

能充分利用网络中的其他资源,卸载成功率并未受

到车辆数量增加的影响,但整体卸载成功率较低;其
他 6 种基线方法随着车辆数量的增加,成功率也随

之降低,卸载性能均低于 DTIGK-TD3 算法。 以上对

比结果表明,DTIGK-TD3 算法在处理不同车辆数量

下的任务卸载时,能够有效地利用计算资源,可减少

卸载过程中的不稳定性,保持较高的卸载成功率。

图 12　 不同车辆数量下的卸载成功率比较

Fig. 12　 Comparisons of offloading success rate under different
numbers of vehicles

4　 结　 论

1)提出了一种数字孪生辅助聚类的双延迟深

度确定性策略梯度计算任务卸载算法。
2)通过引入社交信任因子,构建车辆社交关系

模型,量化车辆间的相互关系,衡量了车辆间的卸载

稳定性。
3)通过构建数字孪生网络模型与实体车载边

缘设备网络之间的双向信息交互,实现了车辆边缘

设备状态的实时监控。
4)设计了基于引力模型的聚类算法,辅助车辆

聚类以缩小动作探索空间,提高计算任务的卸载效

率,降低边缘任务计算成本。
5)设计并实现了数字孪生辅助聚类的双延迟

深度确定性策略梯度计算任务卸载算法,在充分利

用车辆和 MEC 服务器的计算资源的基础上,提高了

计算任务的卸载效率,降低了边缘任务计算成本。
6)所提方法能够充分利用不同的计算资源,显

著降低任务的卸载成本,减少任务执行时延,可保证

整个车辆边缘计算系统计算任务的高效稳定卸载。
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