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摘  要：为实现复杂城市车联网环境下高可靠、自适应的数据包路由协议，提出一个端−边−云边缘智能架构，该

架构包括终端用户层、边缘协作层和云计算层。在所提边缘智能架构的基础上，设计了一个基于多智能体强化学

习的数据包路由协议。实验结果表明，相比于现有的紧急消息传输机制、基于交叉路口雾节点的分布式路由协议

和基于双深度 Q 网络的路由协议，所提协议在消息传输时延和接收率方面分别取得 29.65%～44.06%和 17.08%～

25.38%的优化。 
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Abstract: To achieve a highly reliable and adaptive packet routing protocol in a complex urban Internet of vehicles, an 

end-edge-cloud edge intelligence architecture was proposed which consisted of an end user layer, an edge collaboration 

layer, and a cloud computing layer. Based on the proposed edge intelligence architecture, an packet routing protocol 

based on multi-intelligent reinforcement learning technologies was designed. The experimental results show that the pro-

posed protocol could significantly improve the transmission delay and the packet reception rate in the interval of 

29.65%～44.06% and 17.08%～25.38% compared to the state-of-the-art transmission mechanism for emergency data 

(TMED), intersection fog-based distributed routing protocol (IDR), and double deep Q-net based routing protocol (DRP). 
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0  引言 

车联网在促进城市交通系统的安全相关应用

方面具有巨大的潜力[1]。在车联网中，车辆之间有

效的信息传播使驾驶人员能够了解潜在的风险和

交通异常，这对提高交通安全和效率有着重大意义[2]。

高效、可靠的路由协议可以减少数据包的传输时

延，降低数据包的丢失率，从而使车辆更加及时地

获取交通信息，支持信号灯控制等智能交通系统应

用[3]，避免潜在的交通拥堵和交通风险。在复杂的

城市交通环境中，传统的基于 IEEE 802.11p 标准的

路由协议暴露出很多问题[4]。首先，城市场景中的

建筑物使无线信号严重衰减，导致数据包丢失，影

响了路由协议的性能[5]。其次，传统的路由协议采

用三次握手来寻找下一跳中继车辆，这使数据包的

传输需要额外的控制信息交互作为支撑，带来了较

高的传输时延和通信负载。另外，在大量数据包并

存的环境中，由于数据包的起止点不同，它们难以

重用已经构建好的传输链路。与此同时，多个数据

包的同时传输也会引发拥塞等问题，影响路由协议

的性能。 

近年来，已有大量工作聚焦于车联网中的数据

包路由协议研究。这些路由协议主要分为 2 个主流

的研究方向：基于路径的路由协议和不基于路径的

路由协议。在基于路径的路由协议中，数据包在传

输的开始阶段计算一条完整的路径。文献[6]提出了

一种增强地理源节点路由协议，使用蚁群算法计算

网络上每个路段的权重，并根据带权重的道路拓扑

图来选择具有最小权重的完整消息传输路径。文献[7]

使用贪心转发策略向前转发探测数据包以侦测所

有路径中最少耗时的路由。基于路径的路由协议可

以减少路由计算的次数，从而减少数据包传输过程

中的开销，但这类协议的目的在于找到一个全局

的、临时性的最优路由，在高度动态的城市车联网

环境中缺乏灵活性和自适应能力。 

不基于路径的路由协议不需要在消息传输的

开始阶段确定完整的路径，这类协议在每跳消息传

输时确定下一跳节点。基于车辆聚类的消息传输协

议可以显著提升车辆间的数据交互效率[8]。文献[9]

在交叉路口进行车辆的聚类管理，并构建多跳链

路。聚类的管理者进行数据包下一跳中继节点的决

策。文献[10]根据车辆的运动状态来进行移动区域

的划分，每个区域的队长节点从其他区域内选择合

适的中继节点，中继节点的选取指标为中继节点与

目的节点之间的距离。不基于路径的路由协议在数

据包传输的过程中动态地选择下一跳节点。因此，

这类协议可以更好地适应动态的车联网环境，在不

断的环境感知过程中优化数据包传输路径。然而，

不基于路径的路由协议无法在全局的视角下进行

路径决策，其最终导出的完整路由可能是次优解。

此外，文献[11]提出不使用 V2V（vehicle-to-vehicle）

多跳传输数据包，而是直接在基站之间使用高速有

线连接技术进行通信。基站间的有线连接可以提供

更可靠和稳定的网络连接，确保数据的高传输速度

和低时延，但是影响了 V2X（vehicle-to-everything）

多跳通信的灵活性和便捷性，同时带来高昂的部署

与维护成本。 

随着强化学习[12]等人工智能算法在车联网领

域的广泛应用[13]，近些年涌现出许多基于强化学习

的路由协议。文献[14]提出一个分层路由框架，该

框架使用基于 Q 学习的路由路径规划，同时设计了

一个基于位置的下一跳节点选择算法。文献[15]设

计了一个基于 Q 学习的交通感知路由协议，根据路

段交通信息选择链路可靠性高的路段进行传输，同

时设计一个 Q−贪婪算法，根据车辆的地理位置构

建车辆间数据传输链路。文献[16]提出一个分层路

由协议，该协议将地理区域划分成网格，使用 Q 价

值表格进行下一跳网格选取。基于强化学习的路由

协议可以根据动态的环境自适应调整数据包传输

策略。然而，这些协议是针对单个数据包路由问题

设计的，没有考虑到多个数据包并存的车联网环境

中数据包之间的相互影响。 

相比于传统的路由协议，基于强化学习的路由

协议的应用也会带来新的挑战。首先，强化学习框

架的训练和推理过程对计算资源有较高要求，而车

辆等终端用户的计算能力有限，无法满足强化学习

框架的高算力需求。其次，终端车辆用户的通信范

围有限，且对环境的感知能力有限。环境感知的偏

差会导致强化学习框架得出的数据包传输策略无

法适应真实的环境。为解决上述挑战，本文设计了

一个边缘智能[17]架构，并在此基础上提出了一个基

于多智能体强化学习（MARL, multi-agent rein-

forcement learning）的数据包路由协议。本文的主

要研究工作如下。 

1) 提出一个三层的端−边−云的边缘智能架构

用于车联网中的多跳消息路由，包括终端用户层、
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边缘协作层和云端计算层。其中，终端用户层实现

环境感知与数据上传，并完成与通信环境的交互；

边缘协作层提供低时延的计算和存储服务；云端计

算层完成深度强化学习的训练任务。 

2) 基于边缘智能架构，提出了一种基于多智能

体强化学习的数据包路由协议，旨在实现在车联网

中高效智能的消息传输。该方法将数据包路由问题

建模成一个马尔可夫博弈，使通信节点能够在与车

联网环境的交互过程中自适应地推导出最佳的数

据包路由策略。 

3) 本文提出一种基于多智能体近端策略优化

（MAPPO，multi-agent proximal policy optimization）

算法的数据包路由协议，并进行了广泛的实验验

证。实验结果表明，在边缘智能架构下，基于多智

能体强化学习的数据包路由协议可以显著提高车

联网中的消息传输性能。 

1  系统模型 

1.1  端−边−云边缘智能架构 

本文提出了一种边缘智能架构来构建高效的

边缘计算网络，在此基础上可以实现可靠的数据包

路由协议。边缘智能架构下的数据包路由如图 1 所

示。所提边缘智能架构包括终端用户层、边缘协作

层和云端计算层。 

1) 终端用户层。深度强化学习（DRL, deep 

reinforcement learning）等人工智能算法是实现高效

数据包路由的有效方法。然而，在具有大量学习参

数的强化学习框架的训练过程中，海量的数据是必

不可少的。这些数据由广泛分布的车辆和路侧单元

（RSU，road side unit）等车联网终端用户生成。因

此，终端节点感知到的数据需要上传到边缘的数据

中心和云服务器上[18]，以支持强化学习框架的训练

过程。此外，单个终端用户无法满足基于强化学习

的路由应用的高计算需求，为充分利用海量的数据

资源，终端用户所感知的大量数据需要在邻近的边

缘服务器中进行处理。所以，需要频繁地上传车辆

运动状态和通信状况等感知数据，经过边缘服务器

处理后再上传到云端，以支持基于强化学习的多跳

路由协议。终端用户与边缘服务器之间的消息传输

包括边缘服务器到车辆终端的模型分发和车辆终

端到边缘服务器的数据上传等。值得一提的是，远

距离的环境信息获取成本较高，需要耗费额外传输

时间和信道资源，再加上通信时延和交付率无法保

证，还会涉及新的路由问题。因此，所提协议限制

了边缘服务器的环境感知范围。边缘服务器只采集

其通信范围之内的环境信息，其通信范围之外的终

端用户不与边缘服务器进行通信。 

2) 边缘协作层。近年来，移动边缘计算与人工

智能的融合为车联网中多跳数据传输协议的设计

提供了一种新的技术方法，即边缘智能。通过在车

联网中靠近终端用户的边缘端运行基于人工智能

的消息传输应用程序，使边缘服务器甚至终端节点

充分利用人工智能的便利，为用户提供实时可靠的

计算和存储服务[19]。然而，基于强化学习等人工智

能算法的应用程序在训练和推理过程中需要大量

的计算资源，导致显著的能量损失和计算时延。另

 
图 1  边缘智能架构下的数据包路由 
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一方面，由于移动边缘计算可以在终端用户附近提

供低时延的计算和存储服务，因此强化学习算法的

训练和推理过程可以嵌入边缘服务器，以提高基于

强化学习的数据包路由协议的效率。在可预见的将

来，自然语言处理、计算机视觉等人工智能技术将

在车联网场景中得到广泛的应用。这对终端用户和

边缘服务器的计算能力和存储能力提出了挑战。考

虑到近年来云计算的繁荣，强大的云数据中心可以

通过云−边缘的协调方式来处理计算密集型的任

务，例如强化学习框架的训练等。边缘服务器可以

充分利用云端的海量计算和数据资源，确保基于强

化学习的路由协议的稳定性能。边缘服务器与云服

务器之间的通信链路主要负责云服务器到边缘服

务器的模型分发和边缘服务器到云服务器的数据

上传等。简而言之，边缘协作层能够充分协调端−

边−云各层的资源，在充分了解复杂的通信和交通

条件的基础上，保障高效、智能的多跳数据包传输。 

3) 云端计算层。近年来，世界各地的众多机构

都致力于提供云计算服务，其中云数据中心的特点

是具有丰富的计算和数据资源。因此，在边缘智能

架构下基于强化学习的数据包路由协议不仅可以

利用终端节点的数据和计算资源，还可以通过数据

卸载和计算任务卸载[20]利用云计算服务。例如，针

对数据包路由问题的强化学习框架的训练过程可

以在云端完成，而其推理过程可以在边缘侧进行。

此外，考虑到在真实环境中收集训练数据和训练强

化学习框架的时间和计算消耗非常庞大，大量研究

利用车联网仿真平台，通过模拟复杂多变的车联网

环境，对强化学习框架进行预训练。车联网仿真平

台需要强大的计算能力和大量的训练数据作为支

撑，因此需要将其集成到云服务器中。 

1.2  边缘智能架构下的数据包路由协议 

在分层边缘架构下，本文提出一个基于多智能体

强化学习的数据包路由协议。该协议提出在每个交

叉路口部署 RSU 和边缘服务器，形成一个边缘节点。

边缘节点之间通过路段连接彼此。边缘节点负责在其

通信范围内构建多跳传输链路。同时，当数据包到达

交叉路口后，边缘服务器通过训练好的强化学习模型

指导数据包向最佳的路段上传输。 

一些已有研究聚焦于分布式的多跳数据包传

输协议，完全使用车辆节点来进行数据包的多跳转

发。而本文选用 RSU 来指导数据包在交叉路口的

传输方向，其原因可以总结为以下三点。第一，RSU

拥有更大的通信范围，具备更强大的信息收集能

力，将它部署在交叉路口能够最大限度地感知路口

交通信息，在云端构建完整的交通数据集。第二，

面对计算密集型的计算任务，如强化学习模型的推

理，单个车辆无法提供足够的算力和能源支撑。第

三，在分布式的路由协议中，单个车辆需要通过广

播周期性的探测数据包来感知并选取最优的下一

跳中继节点。大量的周期性探测数据包将严重影响

数据包的传输成功率。 

针对数据包多跳传输问题，本文将数据包视为

智能体。当数据包到达交叉路口时，数据包根据边

缘节点的环境感知信息进行传输方向决策。值得一

提的是，数据包作为智能体并没有计算和存储能

力，因此传输距离较远的数据包必须利用存储在边

缘节点的强化学习模型进行下一跳路口决策。其他

传输距离较近的数据包也可能用到存储在边缘节

点的多跳链路信息，但是不需要用到强化学习模

型。当数据包在边缘节点之间的路段上传输时，由

路段上的车辆节点进行分布式的中继转发。单个数

据包的多跳传输问题可以建模成一个马尔可夫决

策过程。具体而言，在每个时间步，数据包到达一

个边缘节点，根据边缘节点感知的周围交通和通信

状况进行传输方向决策，在该方向的路段上进行多

跳传输后，环境转移到下一状态。同时，根据数据

包是否到达终点，以及数据包的传输时延，环境将

反馈给数据包一个即时奖励。考虑到多个数据包同

时存在的真实车联网场景，本文将多个数据包的路

由问题建模成一个马尔可夫博弈。 

1.3  强化学习框架的部署与训练 

深度强化学习结合了深度学习的优势，利用了

深度神经网络（DNN，deep neural network）强大的

数据表示能力和特征学习能力。然而，基于多智能

体强化学习的数据包路由协议所需的算力远超单

个智能车辆的限制。为此，本文基于端−边−云架构，

在边缘服务器上部署多智能体强化学习中的深度

神经网络（如状态价值网络、策略网络）。每个数

据包都可以使用边缘节点的感知数据，并通过边缘

服务器中的深度神经网络来推导数据包传输策略。

由于边缘计算网络可以提供低时延的通信服务，这

种端−边缘的协作方式可以满足数据包传输的低时

延需求。 

由于多智能体强化学习框架的训练需要大量

的数据存储和时间消耗，直接在 RSU 上进行训练
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十分困难。因此，本文选择在云服务器上的车联网

仿真平台上完成多智能体强化学习框架的预训练

过程，如图 1 所示。值得注意的是，仿真平台无法

完全模拟真实车联网环境中可能存在的交通和通

信条件，而现实环境中的复杂动态性也造成了仿真

与现实的差距[21]，这将导致预训练的策略与真实车

联网环境不兼容。为了使预训练的策略模型对真实

车联网环境中的策略产生指导意义，本文从交通环

境的设置层面和通信模型层面尽可能模拟真实车

联网环境，此外，本文在仿真中引入了真实车联网

环境中可能存在的不确定性因素，使仿真更贴近真

实车联网环境。 

2.  问题建模 

2.1  马尔可夫博弈建模 

在城市场景中，需要频繁地将大量的数据包

传输到特定位置。然而，现有的路由协议通常是

在数据包出现后才考虑特定的传输路由，因此很

难复用其他数据包的路由。在城市场景中，由于

数据包数量众多，这种方法效率低下且耗时。此

外，大多数路由协议没有将路由过程视为多智能

体问题。 

因此，本文提出了一个基于多智能体强化学

习的路由协议（MARP, MARL-based routing pro-

tocol），它采用了端−边−云系统模型。边缘服务器

定期收集并上传本地信息到云端，将这些局部信

息聚合成一个加权有向图形成全局环境，为实现

MARL 算法提供了前提条件。数据包的路由过程

被抽象为在加权有向图中寻找最优路径的博弈。

其中，消息的发送节点先将数据包发送给 RSU，

RSU 根据强化学习算法训练得到的决策模型传输

数据包到其他 RSU，当消息到达距离消息的目的

节点最近的 RSU 后，再由该 RSU 将数据包传递

给目的节点。由于数据包在 RSU 之间的传输将影

响后续的决策，这可以被视为一个顺序决策问题，

而多个数据包的顺序决策可以建模成一个马尔可

夫博弈。本文采用 MAPPO 算法[22]来解决上述马

尔可夫博弈，并推导出奖励最大化的数据包路径

规划策略。马尔可夫博弈可以表示为一个元组

( , , , , , , )γI S O A R P ，其中每个元素定义如下。 

1) I表示智能体集合。在本文中，每个数据包

是一个智能体，表示为 i ，负责与环境进行交互。

所有智能体组成一个智能体集合 {1, , }N= …I 。 

2) S表示环境状态空间。时间步 t 的环境状态

ts 包含三部分信息，分别是当前加权有向图G 、每

个数据包的当前位置和目的地、交叉路口的车流密

度。所有可能的环境状态组成一个环境状态空间S。 

3) O表示智能体的观测空间。在时间步 t ，每

个智能体 i 从环境获得一个观测，表示为 ,i to 。观测

包含三部分信息，分别是当前位置、目的地位置、交

叉路口车辆密度。所有可能的观测组成观测空间O。 

4) A表示智能体的动作空间。在时间步 t ，每

个智能体 i 根据当前策略 , , ,( | )i t i t i ta oπ 和当前观测

,i to 选择一个动作 ,i ta 。智能体的动作 ,i ta 表示下一时

间步停留在当前位置或传输到下一个相邻的交叉

路 口 。 所 有 智 能 体 的 联 合 动 作 表 示 为

1, ,,( , )t t N ta a=a … ，所有可能的动作组成动作空间A。 

5) γ 表示折扣因子。 [0,1]γ ∈ 用来权衡未来的

奖励对当前累计折扣奖励的影响。 

6) R表示奖励函数。在时间步 t ，根据每个智

能体 i 的观测 ,i to 和动作 ,i ta ，环境给该智能体反馈

一个奖励 ,i tr 。该奖励与数据包的传输时延相关。本

文旨在最大化所有智能体的累计折扣奖励，表示为

, 1
0 0

TN
t

i t
i t

R rγ +
= =

 
 =

 
 
  
∑∑E 。 

7) P表示状态转移概率矩阵。在时间步 t ，根

据环境状态 ts 和联合动作 ta ，当前环境状态转移到

下 一 个 环 境 状 态 1ts + 的 概 率 可 以 表 示 为

1( | ),t t tP s s+ a ，所有状态转移概率的集合组成状态转

移概率矩阵P。 

2.2  多智能体强化学习框架设计 

MAPPO 算法是 PPO（proximal policy opti-

mization）算法在多智能体环境中的一种拓展方

案，是经典的行动者−评价者（actor-critic）架构，

采用集中式训练分布式执行的训练方法。因此，

每个智能体拥有一个行动者（actor）网络和一个

评价者（critic）网络。多智能体强化学习框架如

图 2 所示。图 2 中变量省去了时间步 t 的下标。每

个智能体 i 首先从环境中获取观测 io 并输入一个

多层感知机，得到中间状态特征 ix 。然后，中间

状态特征 ix 被输入行动者网络，得到策略 iπ 。智

能体 i 根据策略 iπ 获取一个动作 ia 。同时，中间状

态特征 ix 作为评价者网络的输入，输出状态价值

iv 。状态价值 iv 和环境奖励 ir 被用来计算优势函数

iA ，以更新行动者网络[23]。 
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图 2  多智能体强化学习框架 

2.3  多智能体强化学习训练算法 

本文采用集中式训练分布式执行的多智能体

强化学习架构。在集中式训练阶段，评价者网络可

以使用所有智能体的信息。而在分布式执行阶段，

每个智能体的行动者网络只能使用其本地信息。集

中式训练算法如算法 1 所示。 

算法 1  集中式训练算法 

输入  每个智能体的初始化行动者网络参数

iθ ，评价者网络参数 iφ  

输出  每个智能体的近似最优策略网络 *
iφ  

1) while 训练未结束 do 

2)   for  时间步 1～T  do 

3)     for 每个智能体 i  do 
4)       每个智能体从环境中获取观测 ,i to ， 

并计算得到动作 ,i ta 和动作价值 ,i tv  

5)       智能体与环境进行交互，并获得奖励 

,i tr 和新的观测 , 1i to +  

6)       使用式(1)计算优势函数值 ,i tA  

7)        将经验 , ,( , , , , )m e m p m
t t t t tX g C R R 存入 

          经验池D  

8)     end for 

9)   end for 

10)  for 训练轮次 do 

11)    从经验池D中抽取数据 d  
12)    for id  in d  do 

13)      if id 是成功传输的数据包经验 do 

14)        根据式(2)更新智能体 i 的行 
           动者网络的参数 iθ  

15)        根据式(3)更新智能体 i 的评 

              价者网络的参数 iφ  

 16)      end if 

 17)    end for 

 18)  end for 

 19) end while 

该算法首先初始化每个智能体的行动者网络

参数 iθ 和评价者网络参数 iφ 。对于时间步 1～T ，

每个智能体 i 从环境中获取观测 ,i to ，并计算得到动

作 ,i ta 和动作价值 ,i tv 。然后，智能体与环境交互并

从环境中得到奖励 ,i tr （第 14)行），同时环境反馈一

个新的观测 , 1i to + 。智能体 i 根据式(1)计算优势函数

值 ,i tδ ，并将经验存入经验池D。 

 , , 1( ) ( )
i ii t i t t tr V Vs sφ φδ γ += + -  (1) 

其中，当前时间步为 t ， ts 表示时间步 t 的状态，状

态价值函数 , 1
= 

( ) |
i i

T
t

i t t
t

V s r s sσ
φ φ

σ

λ -
+

  
= =  

  
∑E 表示从时

间步 t 开始到时间步 T 结束的累计折扣奖励的期望。 

在更新过程中，首先从经验池D中抽取经验，

使用成功传输的数据包的经验，根据式(2)更新行动

者网络参数。 

, , , ,( ) [min( ( ) ,cl ]ip( ( ),1 ,1 ) )i i t i i t i t i i tJ A Aθ μ θ μ θ ε ε= - +E  (2) 

其中，
old

, ,

,
, ,

( | )
( )

( | )
i

i

i t i t

i t i
i t i t

a o

a o
θ

θ

π
μ θ

π
= 表示基于新策略采取

动作的概率与基于旧策略采取动作的概率之比。

MAPPO 算法使用重要性采样定理，应用历史策略

采样得到的样本进行更新。为了增强训练的稳定性

和可控性，MAPPO 算法限制了策略梯度的更新幅

度。具体来说， ,clip( ( ),1 ,1 )i t iμ θ ε ε- + 函数对行动

者网络参数 , ( )i t iμ θ 的更新幅度进行约束，1 ε- 和

1 ε+ 分别为 , ( )i t iμ θ 的上下界约束。 

接着，根据式(3)更新评价者网络参数。 

 

old old

2

1

2

1
( ) max[( ( ) ) , (clip( ( ),

( ) , ( ) ) ) ]

i i

i i

B
i

i k k k
k

i i
k k k

L V s R V s
B

V s V s R

φ φ

φ φ

φ

ε ε
=

= -

- + -

∑
 
(3)

 

其中， ,
0

T k
i l
k i k l

l

R rγ
-

+
=

= ∑ 表示智能体 i 在时间步 k 的累

计折扣奖励。 

评价者网络的训练需要来自其他智能体的额

外信息，并捕获智能体之间的交互，这导致了评价

者网络训练过程的复杂性。因此，如第 1 节所述，

本文在云服务器上对所有智能体的策略进行预训
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练，然后通过云−边缘的通信链路将经过训练的策

略模型分发到边缘服务器。为了确保策略能够更好

地适应智能体的交通流量和通信条件，需要对预先

训练过的策略在物理设备上进行进一步训练，以减

少仿真平台与现实的差距。由于评价者网络不仅需

要从其他智能体中获取额外的信息作为输入，而且

需要捕获智能体之间的相互影响。因此，评价者网

络中的深度神经网络规模庞大，且结构相对复杂。

综上，评价者网络的训练需要来自云服务器的计算

和存储资源，而为了满足边缘服务器的计算需求，

行动者网络只使用本地信息，即在云中部署了评价

者网络，在边缘部署了行动者网络。此外，经验回

放池和计算奖励过程也被集成到云服务器中。 

在进一步的训练过程中，智能体生成的观察结

果和动作被上传到云服务器，云服务器计算奖励并

等待下一个观察结果被上传。然后，云服务器将经

验保存到经验回放池中。一旦在经验回放池中有足

够的经验，云服务器就会更新评价者网络中的参

数，用于更新边缘服务器中的行动者网络。 

3  仿真实验与分析 

3.1  仿真设置 

为了评估所提基于多智能体强化学习路由协

议的性能，本文在 OMNeT++（objective modular 

network testbed in C++）仿真器和 Veins（vehicles in 

network simulation）[24]框架的基础上实现车联网通

信仿真平台，采用当前技术成熟的 IEEE 802.11p 标

准作为车联网通信仿真协议。对于仿真环境，本文

构建了一个虚拟地图和一个真实地图，分别如图 3

和图 4 所示。其中，真实地图取自苏州工业园区，

使用 OpenStreetMap 进行路网生成。在虚拟地图中，

交叉口之间的路段设置为长 1 km 的双向四车道。

车辆的初始位置和轨迹由 SUMO（simulation of 

Urban mobility）随机生成。此外，车辆的速度受到

路段限速的限制，虚拟地图中路段的限速设置为

15 m/s，真实地图中路段的限速与真实世界保持一

致。在本文的仿真实验中，结合真实的通信场景，

分别给 RSU 和车辆设置了不同的通信功率。其中，

RSU 的通信功率设置为 15 mW，支持约 500 m 的

可靠通信；车辆的通信功率设置为 6 mW，支持约

250 m 的可靠通信。本文的仿真场景考虑了真实环

境下的驾驶行为多样性（掉头、靠边停车）、网络

拥塞模拟（限制带宽、模拟数据包丢失）和数据包

纠错机制（丢包检测、重传机制）。场景中随机生

成 10 个数据包作为智能体，智能体的源节点和目

的节点随机选取产生，每个智能体通过所提 MARP

进行远距离传输。场景中的其他数据包，包括用于

环境感知的周期性数据包、用于多跳链路构建的探

测数据包、用于下一跳路由选取的决策数据包等都

被看作动态车联网环境的一部分。仿真参数如表 1

所示。实验使用的服务器具体参数配置为 Intel Xeon 

Gold 6226R CPU 和 NVIDIA RTX 3090 GPU。 

 
图 3  虚拟地图 

 
图 4  苏州工业园区 

表 1 仿真参数 

参数 值 

虚拟地图大小 5 000 m×5 000 m 

MAC 协议 

车道数量 

IEEE 802.11p 

双向四车道 

道路长度/m 

最大车速/(m·s−1) 

交叉路口数量 

1 000 
15 
25 

RSU 传输功率/ mW 

车辆传输功率/ mW 

智能体数量/个 

每轮训练步长/步 

最小信噪比阈值/ dBm 

15 
6 
10 
200 
−110 

 
为了构建端−边−云的边缘智能架构，将边缘服

务器部署在RSU上。本文将MARL模型部署在RSU

上的边缘服务器中。通过这种方式，数据包路由协

议和消息传播策略可以通过云−边缘协作得到良好

的训练。在每个时间步中，RSU 为终端用户分发消

息路由策略。 

为了验证所提 MARP 的性能，将其与紧急消息

传输机制（TMED）[7]、基于交叉路口雾节点的分布
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式路由协议（IDR）[9]和基于双深度 Q 网络（DDQN）

的路由协议（DRP）进行对比。其中，DRP 结合本文

提出的边缘架构，使用 DDQN 进行数据包传输方向

的决策，同时利用边缘节点构建的多跳链路，实现多

数据包的多跳路由。本文构建了不同车辆密度的场

景，并引入数据包平均传输时延、平均接收率和传输

跳数 3 个指标对所有路由协议进行分析。 

3.2  结果分析 

虚拟地图和真实地图中车辆数量对平均传输时

延的影响分别如图 5 和图 6 所示。为了反映数据包的

冲突导致的性能下降，在本文的实验设置中，冲突的

数据包的传输时延被设置为 1 000 ms。从图 5 和图 6

可以看出，随着车辆数量的增加，几种路由协议的传

输时延都呈上升趋势。因为车辆数量的增加带来了更

多的数据包，这增加了数据包传输的冲突概率，发生

冲突的数据包需要花费更多的时间重新传输。在不同

交通流量的城市场景中，MARP 的平均传输时延最

低。这是因为 TMED、IDR 和 DRP 需要耗费额外的

时间进行多跳链路的构建和路由路径的选择，并且没

有考虑数据包传输过程中的碰撞丢包问题，导致平均

传输时延较高。而在本文所提协议中，边缘节点根据

周围交通和通信状况，使用多智能体强化学习算法提

前学习数据包传输策略，同时考虑了数据包之间的影

响作用。这样大大降低了数据包的传输时延，降低时

延达 29.65%～44.06%。 

 
图 5  虚拟地图中车辆数量对平均传输时延的影响 

在多跳数据包传输问题中，数据包转发次数，即

传输跳数，是影响传输时延的重要因素。更多的传输

跳数会带来更长的传输时延。表 2 展示了不同距离的

传输任务中各方案的传输跳数。从表 2 可以看出，随

着传输距离的增加，各方案的传输跳数随之增加。在

不同距离的消息传输任务中，所提 MARP 的传输跳

数少于其他协议。这是因为 MARP 利用强化学习技

术，能够根据动态变化的交通环境来选择最优下一跳

节点，从而减少了不必要的消息转发。 

 
图 6  真实地图中车辆数量对平均传输时延的影响 

表 2  不同距离的传输任务中各方案的传输跳数 

传输距离/m MARP TMED IDR DRP 

3 000 16 18 18 17 

4 000 20 22 22 21 

5 000 26 29 28 28 

6 000 30 33 32 31 

 
虚拟地图和真实地图中车辆数量对平均接收率

的影响分别如图7和图8所示。随着车辆数量的增加，

几种路由协议的平均接收率都呈下降趋势。这是因为

车辆数量的增加带来了更多的数据包数量，增加了数

据包传输的冲突概率。所提 MARP 的接收率明显优

于其他路由协议。这是因为 TMED、IDR 和 DRP 都

只考虑单个数据包的路由过程，没有考虑数据包之间

的相互影响。这将导致更多的冲突和更高的丢包率。

所提 MARP 相比于其他路由协议提升数据包接收率

达 17.08%～25.38%。 

 
图 7  虚拟地图中车辆数量对平均接收率的影响 



·118· 通  信  学  报 第 44 卷 

 

 
图 8  真实地图中车辆数量对平均接收率的影响 

4  结束语 

本文研究复杂城市交通场景下多数据包路由

问题。首先，针对车辆节点计算资源有限、感知能

力受限等挑战，本文提出了端−边−云的边缘智能架

构。其中，终端用户层负责环境感知、数据生成、

信息上传和车辆间多跳传输；边缘协作层负责强化

学习模型的推理、数据处理和数据传输方向决策。

云端计算层负责交通和通信环境的构建、强化学习

框架的训练、数据包路由决策模型的分发。其次，

针对多数据包同时传输的城市交通场景，本文将多

个数据包的多跳传输问题建模成一个马尔可夫博

弈，设计一个多智能体强化学习框架，并提出使用

MAPPO 算法进行训练。在所提出的边缘架构下，

强化学习框架的训练过程在云服务器上完成。考虑

到在大量的真实设备上进行强化学习框架的训练

难以实现，本文提出在云端部署车联网仿真平台，

完成强化学习框架的预训练过程。训练完成的强化学

习模型部署在边缘服务器上，指导数据包的传输方

向。本文在虚拟地图和真实地图中对所提算法进行了

性能评估，实验结果表明，基于边缘智能的数据包路

由协议可以显著提高车联网中的消息传输性能。 
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