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摘  要  车联网任务卸载决策不仅是提升车联网系统效率、降低能耗、延长车辆续航的必要手段，也是推动智能交通、

自动驾驶等应用领域发展的关键技术。本文从基于传统算法的车联网任务卸载策略、基于深度强化学习的车联网任务

卸载策略等 2 个方面，阐述车联网的任务卸载策略的国内外技术研究现状，对当前研究存在的问题进行分析，给出未

来研究工作的思路。 
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Abstract—The task offloading decision in the Internet of Vehicles is not only a necessary means to improve the efficiency 

of the system, reduce energy consumption, and extend vehicle range, but also a key technology to promote the 

development of applications such as intelligent transportation and autonomous driving. This paper summarizes and 

reviews the existing researches on the traditional algorithm based task offloading strategies and deep reinforcement 

learning based task offloading strategies, analyzes the existing problems in current research and provides ideas for future 

research work. 
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1  引  言 

计算机技术和传感器技术的发展使汽车逐渐发展

成为更加智能的自动驾驶汽车[1]。随着人工智能技术

的不断进步，无人驾驶汽车逐渐从愿景走向现实，成

为学术界和工业界近年来的研究热点[2]。在自动驾驶

服务中，配备了许多电子设备的车辆执行复杂的计算

任务会导致能源需求与时延需求的增加，使得相应的

车载服务和应用变成了数据饥渴、计算密集、延迟敏

感的应用[3]。所以，降低自动驾驶汽车的功耗与时延已

成为近年来的研究热点。 

车联网 (Vehicle-to-everything,V2X)技术通过无线

通信实现车辆与其他设备、车辆、基础设施之间的互

联互通，它作为一种新型通信技术受到了学术界和产

业界的广泛关注。在 5G 系统下的自动驾驶需要使用

V2X 进行通信和监控，同时需要大量的数据计算和数

据通信。然而，对于计算资源有限的终端车辆来说，

使用 V2X 技术执行计算密集型任务一直是一个挑战。

随着 V2X 技术的快速发展，车载通信网络和智能交通

系统正在朝着更加复杂、智能化的方向发展。在车联

网环境中，车辆不仅需要进行复杂的计算任务，如自

动驾驶、环境感知、交通流量预测等，还需要处理大

量的数据传输任务。然而，随着车载设备计算需求的

不断增加，单纯依赖车辆本地的计算资源和电力供给，

已经难以满足车联网系统中高效、低延迟的实时需求。

任务卸载（Task offloading）技术应运而生，它可以通

过将车辆的计算任务卸载到远程的云计算平台，减轻

车载设备的负担，提高计算效率和系统资源的利用率。 

移动边缘计算(Mobile edge computing, MEC)被认

为是实现下一代互联网各种愿景的关键技术[4]。在路

边部署 MEC 环境可以实现移动车辆之间的双向通信。

一辆车可以与其他接近的车辆进行通信，并通知他们

任何预期的风险或交通堵塞，以及任何行人和骑自行

车的人的存在[5]。目前，移动边缘计算已成为将任务卸
*基金资助：本文得到广西重点科技攻关项目（桂科

AD20297125）的资助。 

**通信作者：李陶深，lts@unn.edu.cn 

          计算机技术与教育学报 第13卷 第1期 2025年5月 
Journal of Computer Technology and Education Vol.13 No.1 May 2025 _____________________________________________________________________________________________________

 

2325-0208 /© 2025 ISEP

1

mailto:isctae@gmail.com


 
   

 

载到 MEC 服务器上以解决车辆计算能力不足问题的

关键技术[6]。 

在边缘计算中，主要有三种动作：一是计算卸载，

决定一个任务是卸载到边缘还是云上处理[7]；二是资

源分配，即为任务分配通信、存储资源和计算资源[8]；

三是资源发放，从用户的角度决定用户-资源对的关联，

或者从服务提供商的角度积极进行资源放置[9-10]。边

缘计算作为一种重要的分布式计算架构，能够在离车

辆较近的地方提供计算服务，有效降低了任务卸载的

延迟。在车联网中，边缘计算节点（如路边单元、基

站等）承担了计算和存储任务的卸载工作。相关研究

认为处理大量数据的潜力需要满足两个要求：一是有

效的计算卸载策略，以便处理复杂的任务；二是适当

的存储策略，以便快速有效地存储和交付数据和计算

结果[11]。高效的卸载策略一直是一个研究热点，尤其

在高度动态的车辆环境中是相当具有挑战性的[12]， 

可以说，车联网中的任务卸载决策是一个重要的

研究方向，在车联网中如何高效地将任务卸载到云端

或边缘计算平台，成为车联网研究中的一个核心问题。

现在已经有许多相关方面的研究，但一个更安全、更

高效、更适合当下环境的车联网任务卸载方案依旧是

值得研究的。基于上述考虑，本文将对基于传统算法

的车联网任务卸载策略、基于深度强化学习的车联网

任务卸载策略的国内外技术研究现状进行研究，分析

存在的问题，讨论拟要开展的研究工作。 

2  国内外研究现状、水平及发展趋势 

车联网任务卸载策略研究旨在通过高效的任务分

配和资源管理优化车联网中的计算任务执行，减少延

迟、降低能耗、提高系统效率。车联网任务卸载策略

的研究主要集中在任务分配与调度、异构资源管理、

网络负载均衡等方面。 

2．1  基于传统算法的车联网任务卸载研究 

传统的任务卸载方法主要依赖于数学建模和优化

算法，其核心是根据车联网系统的特定参数，设计合

适的任务卸载策略。常见的方法包括基于启发式算法

的方法、基于博弈论的方法、基于模型优化的方法等。 

在文献[13]中，作者引入无人机辅助卸载并针对

多用户环境下的多层边缘云计算提出了一种延迟最优

的任务卸载方法，利用整数线性规划技术将问题表述

为一个优化模型，以最小化无人机的总服务时间。文

献[14]研究了联合任务卸载、功率分配和资源分配的

多目标优化问题，以最大化用户的卸载增益为目标并

构造了一个多变量、多目标的三目标优化问题，提出

了一种高效的多目标进化算法，用于求解最小化响应

时间、最小化能耗和最小化成本的问题。文献[15]的作

者提出了一种基于激励的车辆雾边缘计算卸载和资源

分配方案，以最大限度地提高系统的统一效用函数，

同时在最后期限和激励约束下，实体满足延迟和激励.

该文献引出了一个混合整数非线性规划问题，通过使

用连续松弛和凸子问题之间的交替优化来解决。文献

[16]提出了一种车辆-无人机协同感知架构，以感知大

范围的交通环境；然后提出了一种综合考虑卸载决策

和动态计算资源分配的计算卸载策略，采用逐次凸逼

近(Successive convex approximation，SCA)算法将非凸

表述问题转化为可处理的凸逼近问题。在文献[17]，作

者提出了一种计算资源和通信资源的联合调度算法，

该算法利用蚁群算法(Ant colony optimization, ACO)，

综合考虑车辆和 MEC 服务器的计算能力、通信带宽

以及成功卸载的概率，为每个计算任务寻找最优的卸

载路径。文献[18]提出了一种基于蜂窝车辆到外界

(Cellular vehicle-to-everything, C-V2X)的多层车辆边缘

计算(Vehicular edge computing,VEC )卸载策略，针对双

Uu/PC5 接口通信资源的耦合问题，对目标函数进行了

转换，并将转换后的问题分解为两个子问题，即资源

分配和卸载策略子问题，通过备选优化，提出了基于

贪婪算法的 PC5-GO 算法，以获得最优的通信和计算

资源分配，以及任务部分卸载的卸载策略。文献[19]研

究了动态环境下移动云计算的多用户计算卸载问题，

其中移动用户动态地变为活跃或不活跃，移动用户卸

载计算的无线通道随机变化。针对移动用户在向移动

云卸载计算任务时具自私自利性，将动态环境下移动

用户的卸载决策过程表述为随机博弈，并证明了所建

立的随机对策等价于至少有一个纳什均衡的加权势对

策，量化了纳什均衡的效率，并进一步提出了一种多

智能体随机学习算法，以保证收敛率达到纳什均衡。

文献[20]的作者利用城市环境中车辆因红绿灯或感兴

趣区域停车而聚集的时间段，充分挖掘聚集车辆的空

闲资源，提出了一种仅依靠车对车通信的任务卸载方

案，通过将任务执行问题转化为一个任务与多个协作

车辆之间的最大最小(Min-Max)问题，采用最大最小

(Min-Max)公平性策略优化任务执行时间，并采用粒子

群优化(Particle swarm optimization, PSO)算法进行求解。 

由上述的研究可见，近些年人们提出了许多基于

传统方法的解决方案，用传统方法来解决车联网任务

卸载策略依旧是一个热门的解决思路。但传统方案存

在着它固有的问题，如模型假设限制高，等等。 

2．2  基于深度强化学习的车联网任务卸载研

究 

考虑到任务卸载场景下由于通道快速变化和计算

负荷的复杂性和高度动态的车辆网络，大多数利用一

次性优化的经典方案可能无法获得稳定的长期优化性

能[21]。相比之下，基于历史经验，深度强化学习(Deep 
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reinforcement learning, DRL)可以实时学习到最优决策

策略。虽然DRL的试错训练是一个耗费时间和资源的

过程，但一旦融合，DRL代理可以在毫秒内对车辆环

境的变化做出反应，从而实现实时决策。此外，与传

统的启发式算法相比，经验驱动的DRL不假设环境模

型。特别是通过新经验的积累，DRL可以在卸载操作

中改进策略，快速适应车载环境变化，可满足延迟敏

感应用的需求。随着人工智能(AI)技术的发展，由于深

度强化学习所具有的独特的优点，现在用深度强化学

习来解决任务卸载决策问题的研究越来越多。在车联

网领域，已经有多个研究采用了深度强化学习的方法。

下面将介绍基于深度强化学习方法的车联网任务卸载

研究现状。 

文献[22]考虑了一种上行链路无人机辅助的V2X

通信系统，通过应用信息年龄(Age of information, AoI)

指标来表征UAV与车辆之间的信息新鲜度，并针对高

维动作空间中的非凸AoI最小化问题，提出了一种基于

经验存储的深度q网络(deep Q-network, dqn)方案来优

化发射功率和卸载比率。文献[23]提出了一种符合机

动模式和计算能力要求的多跳车辆任务卸载机制，它

的V2V卸载程序使用基于5G的毫米波通信模式考虑

许多跳数，为此，设计了一种基于近端策略优化

（Proximal Policy Optimization，PPO）的多跳车载任务

卸载算法，具有较低的复杂度，能够提供最优解，通

过减少卸载延迟来提高系统性能。在文献[24]中，作者

重点关注依赖于三条卸载路径的三层V2X网络，即车

辆到基础设施(Vehicle to infrastructure, V2I)，车辆到云

(Vehicle to cloud, V2C)和基础设施到云(Infrastructure to 

cloud, I2C)，提出了一种基于深度强化学习的卸载策略，

其目标是减少任务的平均延迟。文献[25]针对实际的

车辆运行环境，联合考虑了移动车载网络中的通信和

计算资源来解决任务卸载问题，提出了一种基于深度

强化学习的方法来解决所提出的问题，并通过数值评

估来证明所提出方案的有效性。文献[26]的作者提出

了一种深度强化学习辅助的无线接入网(Radio access 

network, RAN)切片和任务卸载联合优化方法，设计了

一种多时间尺度、多维资源切片框架，为不同类型任

务的卸载提供差异化服务质量(Quality-of-Service,QoS)

保障。首先将任务完成数量最大化问题建模为一个带

约束的长时累积优化问题，并将该优化问题分解为大

时间尺度上的RAN切片子问题与小时间尺度上的任

务调度子问题；然后利用一种最优化方法为切片分配

频谱和计算资源，设计一种基于深度强化学习的任务

调度算法来决定切片窗口内各个时隙的工作流调度，

并根据网络态势变化动态地在不同基站之间分配任务，

实现了全网资源的高效利用。文献[27]构建了大规模

异构移动边缘计算中具有多服务节点和移动任务内部

具有多依赖关系的卸载模型，结合移动边缘计算的实

际应用场景，提出了利用改进的深度强化学习算法来

优化任务卸载策略，最后通过综合比较任务卸载策略

的能耗、成本、负载均衡、延迟、网络使用量和平均

执行时间等指标，分析了各卸载策略的优缺点。研究

说明了基于长短期记忆 (Long short-term memory, 

LSTM) 网络和事后经验回放 (Hindsight experience 

replay, HER)改进的HERDRQN算法在能耗、费用、负

载均衡和延迟上都有很好的效果。在文献[28]，作者考

虑了分布式车辆到对辆(Vehicle to vehicle,V2V )任务卸

载方式，将车辆作为协作节点来执行任务，提出了一

种基于双深度Q网络(Double deep Q network, DDQN)

的协同车辆辅助任务卸载策略，利用多车辆协作的并

行计算，在不超过能量约束的情况下提供低延迟计算

服务，在选择协同车辆后获得最优的任务分流率。研

究表明，使用缓存存储流行任务的计算结果可以避免

重复处理造成的开销。文献[29]研究了多个地区用户

的计算卸载问题，以最小化所有区域的总延迟和能耗

作为优化目标，使用深度强化学习的深度确定性策略

梯度(Deep deterministic policy gradient, DDPG)框架来

解决单个区域中的计算卸载问题，并提出了一种新的

协作缓存算法（CCA）来提高系统的整体缓存命中率。

为了求解任务卸载决策，文献[30]的作者构建一个基

于软件定义网络的边云协作任务卸载架构，将动态环

境中的任务卸载决策问题建模为马尔可夫决策过程，

从而最大化由时延和成本构成的任务平均效用。为了

求解任务卸载决策，提出了一种基于DDQN的任务卸

载决策算法以及基于优先级的资源分配方案，并设计

一种卸载比例计算方法，以保障卸载的任务量能够在

通信时间内上传完成的同时最小化任务处理时延。 

大多数采用DRL方法的研究考虑的是单智能体强

化学习，最近几年也有研究考虑了多智能体下的新方

法，即多智能体强化学习 (Multi-agent reinforcement 

learning, MARL)，为研究系统提供了另一种视角。与

单个智能体相比，MARL利用多个在车联网中智能体

之间的沟通来加速任务学习，并获得更好的性能。此

外，并行化技术也可以加速智能体探索环境的效率。

MARL决策过程可以表示为部分可观察马尔可夫决策

过 程 (Partially observable markov decision process, 

POMDP)，每个智能体智能地获得对环境的部分观察

结果，所有智能体根据观察结果选择行动，形成联合

行动。然后，利用联合动作与环境进行交互，从而获

得整体的奖励。 

在文献[31]中，作者建立了基于不同速度和任务

类型的车速感知延迟约束模型，然后计算真实车辆边

缘计算(Vehicular edge computing, VEC)服务器和本地

终端执行任务的延迟和能源成本，提出了一种车辆速

度感知任务卸载和资源分配策略，以降低执行任务的

能耗，并采用多智能体深度确定性策略梯度(Multi 

agent deep deterministic policy gradient, MADDPG)方法

基于深度强化学习的车联网任务卸载策略研究进展_____________________________________________________________________________________________________
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获得卸载和资源分配策略。文献[32]提出了一个全面

的 集 成 传 感 和 通 信 (Integrated sensing and 

communication, ISAC)辅助的V2X框架，其中车辆用户

设备(Vehicle user equipment,VUE)可以将其任务卸载

到位于路边单元(Roadside unit, RSU)的边缘服务器上。

通过对所有VUE的卸载决策、ISAC辅助RSU下的计算

资源分配、传输功率和所有VUE的资源块分配进行联

合优化，以最小化所有VUE的长期平均总服务延迟。

为求解公式化的混合整数非线性规划问题，该文献设

计了一种基于MADDPG的卸载优化与资源分配算法，

该算法在收敛性和所有V-UE之间的长期平均延迟方

面具有一定的优势。 

3  已有研究工作的总结与不足分析 

从现有的研究现状来看，基于传统方法的车联网

任务卸载策略和基于深度强化学习的车联网任务卸载

策略各有优劣，不一样的方法都有着不同的优缺点。

传统方法适用于任务卸载场景简单、对实时性要求高

的应用，但在复杂动态环境中表现不足。深度强化学

习方法能有效应对复杂、高动态的车联网环境，但面

临算法复杂度和实际部署的挑战。 

随着车联网环境的日益复杂，基于深度强化学习

的优化方法逐渐成为研究主流，其发展方向将对车联

网技术的实际应用产生深远影响。 

目前的研究存在以下的问题： 

（1）在车联网环境中，不同车辆的电量状况存在

差异，低电量车辆在执行计算任务时面临较大的挑战。

传统的任务卸载策略通常忽略了电量这一关键因素，

导致低电量车辆可能承担过多的计算任务，进而加速

电池消耗，影响车辆的续航能力并增加危险性。并且

以往的研究方法中，传统方法难以适应车联网中车辆

移动、网络波动等动态变化且容易陷入局部最优，难

以实现全局优化。 

（2）我们还注意到，研究者们从不同的角度来考

虑并设计卸载方案，有从优化系统能耗或系统时延上

面的，也有从信息新鲜度方面考虑的，或是考虑车辆

移动速度方面。例如，尽管有不少的文献提出将无人

机辅助系统进行任务卸载，但是大多数的方法都集中

在提高整个系统效率和降低整个 V2X-MEC 系统的功

耗上，忽略了降低电力有限的自动驾驶汽车的车载功

耗这一最紧迫的任务[33]。 

4  结束语 

尽管车联网中的任务卸载策略领域的研究已经取

得了初步的进展，但是一个好的卸载方案将会大大提

高整个系统的效率与可靠性，值得我们持续投入研究。 

（1）车联网中的任务卸载并非简单的任务分配

问题，还需考虑更加复杂的实际情况，例如不同车辆

的电量状态。低电量车辆面临的主要挑战是：如何在

确保高效完成计算任务的同时，避免过度依赖电池消

耗，保证车辆的电池寿命。不同剩余电量的自动驾驶

汽车，在节能的紧迫性上存在巨大差异。因此，我们

可以关注低功耗自动驾驶汽车的掉电风险，在降低车

辆功耗与时延的同时，还需要考虑车辆的续航里程需

求和剩余功率，以提高车辆续航里程和行驶安全。因

此，在车联网的任务卸载决策过程中，需要合理安排

不同剩余电量车辆的任务卸载策略，以便进一步提升

车联网系统整体性能和整体安全性及延长车辆续航能

力。在现有的车联网任务卸载研究中，大多数方法未

考虑电量对卸载决策的影响，在研究中可以通过引入

车辆电量这一因素，有效避免了低电量车辆过度承担

计算任务，从而优化了电量资源的使用，提高了车联

网系统的能源效率。因此，可以在关注个体车辆的任

务卸载决策的同时，通过全局优化，减少车联网系统

中低电量车辆的数量，从而提升整个系统的任务完成

效率和能效。合理地进行任务卸载和电量管理，将有

助于提高车联网系统的性能，包括减少延迟、降低能

耗和提升电池寿命，因此这方面的研究具有较高的应

用前景。 

（2）引入多智能体强化学习方法，研究能够有效

调度任务并降低低电量车辆数量的任务卸载策略。可

以通过引入不同车辆的电量状态，优化车联网中任务

的卸载决策，特别是针对低电量车辆的资源分配问题。

可以利用多智能体强化学习框架，提升系统的整体性

能和安全性。 

（3）多智能体强化学习在车联网任务卸载中的

应用具有创新性，可以关注这方面的应用研究。虽然

深度强化学习已被广泛应用于任务卸载问题，但大部

分研究仅限于单一智能体的决策过程。可以考虑构建

多智能体强化学习框架，将多个车辆视为智能体，在

协作与竞争的情境下学习最优的任务卸载策略。这种

方法能够处理车联网环境中的复杂动态交互问题，优

化多车辆之间的任务分配和资源调度。不仅克服了传

统方法的局限性，还能为车联网任务卸载策略提供更

加智能、灵活、高效的解决方案，在未来的实际应用

中具有重要价值。 
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