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移动车载边缘网络中基于递归深度强化学习的

协作缓存接力算法

吴红海，王白冰，马华红，邢玲
（河南科技大学信息工程学院，河南 洛阳 471023）

摘 要：考虑无路侧单元覆盖的场景，充分利用车辆之间的协作来构建缓存系统，提出一种基于递归深度强化

学习的协作缓存接力算法。考虑缓存决策的动态特性，将问题建模为部分可观察的马尔可夫决策过程，利用图

神经网络预测车辆轨迹，并通过计算车辆间的连接稳定性度量，选择可作为缓存节点的车辆。此外，将长短期

记忆网络嵌入深度确定性策略梯度算法中，以实现最终的缓存决策。仿真结果表明，所提算法在缓存命中率和

时延方面优于传统缓存算法。
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Recursive deep reinforcement learning-based collaborative 
caching relay algorithm in mobile vehicular edge network

WU Honghai, WANG Baibing, MA Huahong, XING Ling
College of Information Engineering, Henan University of Science and Technology, Luoyang 471023, China

Abstract: Considering scenarios without road side unit coverage, a recursive deep reinforcement learning-based collab‐

orative caching relay algorithm was proposed to construct a caching system by leveraging the cooperation among ve‐

hicles. Recognizing the dynamic nature of caching decisions, the problem was modeled as a partially observable Markov 

decision process. Vehicle trajectories were predicted using graph neural network, and the connectivity stability between 

vehicles was measured to select those that could serve as caching nodes. In addition, long short-term memory network 

was integrated into the deep deterministic policy gradient algorithm to achieve the final caching decision. Simulation re‐

sults demonstrate that the proposed algorithm outperforms traditional caching algorithms in terms of cache hit ratio and 

latency.

Keywords: vehicular edge network, collaborative caching relay, recursive deep reinforcement learning, Markov decision

0　引言

近年来，汽车行业发展迅猛，智能化和网联化

已成为未来发展的重要趋势。随着车联网技术的普

及和发展，车载边缘网络[1]作为一种新型通信架构

得到广泛关注。车载边缘网络是由车辆与边缘节点

构成的分布式网络，如图1所示。通过车辆之间的

通信和边缘计算资源，车载边缘网络提供低时延、

高带宽和实时性强的车联网服务。随着计算机技术

和通信技术的快速发展，车辆间传输的数据量急剧

收稿日期：2024-07-05；修回日期：2024-10-22
通信作者：吴红海，honghai2018@haust.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No.62272146, No.62071170, No.62171180, No.62072158, No.U23A20272, No.U22A2069）
Foundation Items：The National Natural Science Foundation of China (No.62272146, No.62071170, No.62171180, No.62072158, 
No.U23A20272, No.U22A2069)



通 信 学 报 第 45 卷 

增加，给车载网络带来了巨大压力[2]。为应对这一

挑战，引入边缘缓存技术成为有效解决方案之一。

边缘缓存是一种在系统边缘部署的缓存技术，在车

载网络中引入边缘缓存技术，构建以路侧单元

（RSU, road side unit）和智能汽车为缓存节点的协

同缓存系统。当用户请求内容时，这些边缘设备能

够直接通过无线通信为用户提供传输服务，从而减

少从远程内容服务商获取内容的频率，大幅提高资

源利用率[3]，有效降低内容获取时延，提高用户体

验质量[4]。

现有的车载边缘缓存策略主要集中在车对基础

设施（V2I, vehicle-to-infrastructure）通信，为了满

足经过不同边缘节点的车辆对服务时延的要求，许

多研究引入边缘协作缓存，并提出协作内容缓存方

案[5]，这需要借助 RSU 之间的协作来完成数据缓

存。通过这种方式，边缘服务器可以将高频访问的

数据存储在RSU中，使车辆能够直接从RSU获取

所需内容。然而，在车载边缘网络环境中，受限于

部署成本[6-7]因素，无论是在城市还是乡村，RSU

的覆盖范围往往有限。因此，RSU仅能提供断断续

续的服务，这限制了通过V2I单跳传输实现的端到

端服务，可能导致更高的通信时延。

随着智能汽车的发展，车辆开始具有一定的存

储能力。一些研究者利用车与车（V2V, vehicle to 

vehicle）通信[8-10]进行车辆之间的缓存，无需借助

RSU即可在车与车之间实现内容共享。然而，现有

研究虽然利用V2V通信解决了RSU间歇性连接的

问题，但由于车辆高速移动，车辆之间的连接时间

非常短暂，这可能导致数据传输失败。

针对上述问题，考虑各区域 RSU 的有限性、

车辆的高速移动性以及缓存内容的放置问题，本文

设计了一种适用于移动车载边缘网络的车辆协作缓

存系统，旨在从车辆轨迹预测、缓存节点选择和缓

存内容更新3个方面解决车载应用和服务带来的相

关问题。为应对动态交通环境，本文提出一种基于

递归深度强化学习的协作缓存接力算法RDRL-CR。

RDRL-CR使用图神经网络（GNN, graph neural net‐

work）预测车辆轨迹，并定义车辆之间的连接稳定

性度量。根据预测的轨迹信息，构建预测权重邻接

矩阵，以选择最优的车辆节点作为缓存车辆节点。

最后，为了管理节点并协调缓存决策，本文提出一

种基于Actor-Critic框架的缓存机制，通过递归深

度强化学习算法求解最小化内容传递时延的目标函

数，从而获得最优的缓存决策。

1　相关工作

基于固定基础设施的边缘缓存是指为边缘基础

设施（如基站、RSU等）提供缓存资源，在基础设

施上缓存内容，车辆通过V2I通信获取这些内容。

Khanal等[11]研究了如何在RSU中优化热门文件的

存储，以减少内容下载时延。为了缓解多个内容提

供者对有限RSU缓存的竞争，Hu等[12]提出一种基

于多目标拍卖的方法，并结合RSU重叠区域的特

性制定一种基于缓存的切换决策机制，旨在使缓存

的总体效益最大化。用户请求的不确定性是缓存问

题的关键，对缓存命中率有显著影响。Bitaghsir

等[13]引入基于多臂老虎机算法的内容缓存和分享

策略，以评估未知内容的受欢迎程度，从而提升缓

存效率。考虑车辆环境，Zhao等[14]设计了一种结

合内容流行度预测的多级缓存机制，并运用动态马

尔可夫模型预测车辆与RSU的连接概率，以便在

RSU中预先缓存数据，增加流量卸载，并改进内容

请求的响应时间。然而，这些边缘缓存策略的研究

通常依赖于固定基础设施，并未充分考虑设施服务

范围和缓存效率的限制。

实际上，车辆可以作为缓存节点，以扩展RSU

有限的覆盖范围。为了提升车辆内容中心网络的效

率，Qiao等[15]提出一种基于移动性预测的协同缓

存方案，该方案利用基于部分匹配的预测方法，预

测移动节点根据其过去轨迹到达不同热点区域的概

率。Zhang等[16]设计了一种车辆内缓存的 IV-Cache

框架，考虑车辆的移动性，提出基于车辆间动态中

1=>= )4>=
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图1　车载边缘网络体系结构
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继的存储方案，将内容保存在指定的感兴趣区域，

并通过擦除码引入数据冗余，以对抗V2V连接的

脆弱性。Hu等[17]将高速缓存车辆与移动用户的交

互建模为一个二维马尔可夫过程，以描述移动用户

的网络可用性，并在此基础上提出一种在线车辆缓

存算法，以最小化网络能耗。尽管上述研究考虑了

车辆的移动性，但是忽略了车辆在复杂道路环境中

的行驶情况。为了解决这一问题，现有工作通过深

度强化学习算法识别复杂环境并提出有效的缓存算

法。Wang等[18]提出一种具有请求预测的协作缓存

策略，通过Q学习算法将车辆请求的内容预缓存到

其他车辆，以减少内容获取时延。该算法通过使用

K-means方法将附近车辆聚集在一起，仅在集群内

提供内容，从而减少干扰。此外，还使用长短期记

忆（LSTM, long short term memory）网络预测来自

车辆的请求。为了更好地提高资源利用率，Xiong

等[19]开发了一种基于深度强化学习（DRL, deep re‐

inforcement learning）技术的增强算法，旨在最小

化时延并增加请求资源量。然而，上述研究考虑用

于缓存内容的DRL机制，该机制在多辆车参与决

策的分布式环境中并不适用。Song等[20]通过考虑

多智能体深度强化学习机制，研究合作场景中的联

合内容缓存和内容共享，并通过设计ADMM解决

多臂老虎机学习的问题。然而，这些方法在缓存节

点之间大量交换信息，随着内容和缓存节点的增

加，可能导致巨大的交换开销。

2　系统模型

2.1　网络体系结构

车辆协同缓存架构如图2所示，本文考虑由N个

车辆和提供服务的云数据中心（CDC, cloud data 

center）组成的城市交通网络模型，在该模型中，将

城市交通网络中的各个参与者车辆定义为节点。请

求车辆（RV, requesting vehicle）节点指需要获取内

容的车辆，而缓存车辆（CV, caching vehicle）节点

指缓存了请求内容的车辆，这些内容通常从CDC提

前下载以提供服务。由于车辆的机动性，车辆可能

会离开当前缓存车辆的覆盖范围。当一个节点发现

与原来的缓存节点断开连接时，会立即请求最近的

缓存节点与自身建立连接。同时，如果车辆无法从

当前缓存车辆获取所有请求的内容，则会移动到下

一个缓存车辆的覆盖区域，以继续请求剩余内容。

假设所有车辆的索引集为 Qθi
k (st

1,st
2,⋯,st

M,at
1, 

)at
2,⋯,at

M ，并且该路段所需的流行内容被分为w个

内容块，集合F = { f1, f2,⋯, fw}代表整个流行内容，

每个内容块的大小为 Lw。请求车辆向缓存车辆发

出请求内容，而请求车辆所需要的内容块个数为

Q且Q ≤ w，用户在任何时间 t对内容块的请求表示

为 reqF (t ) = {reqf1(t ) ,⋯,reqfq(t ) ,⋯,reqfQ(t )}。
为了更清晰地建模车辆之间的交互，本文假设

不同的缓存车辆的覆盖范围区域不重叠，并采用动

态图G = (V,E )来描述车辆之间的交互。本文定义

车辆状态集合为车辆在不同时间步长可能具有的所

有状态。在每个时间步长 t 中，车辆集合为 V =

{v( )t
i | i = 1,…,n ; t = 1,…,T }，表示交通场景中的一

组车辆，而边集合为E = {e( )t
ij
|
| ( )v( )t

i ,v( )t
j }，表示车辆

之间的交互关系。

2.2　通信模型

在本文提出的动态缓存策略中，由于请求车辆

从缓存车辆获取内容的时延不同，为了减小因频繁

切换而导致的信令开销，请求车辆仅选择具有最低

时延的传输链路来获得内容。由于车辆请求的数据

量相对于数据传输速率较小，因此可以忽略车辆发

送请求所引起的传输时延。通过 V2V 通信链路，

车辆可以将其缓存的内容传输到请求车辆。然而，

由于传输范围的可变性和车辆的高移动性，V2V传

输链路是不稳定的。当请求车辆与缓存车辆之间的

距离超出通信范围时，该连接将断开，导致缓存车

辆和请求车辆之间的通信中断。

在V2V通信范围内，RV与CV之间的数据传

输速率为

CDC

CV
1 CV

2

CV
N

�

99)452
V2V=?
/)45

图2　车辆协同缓存架构
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其中，B为传输带宽，σ2 为加性白高斯噪声，pCV

为CV的发射功率，hRV,CV为RV和CV之间的信道

增益， ∑
RV' = RV

pCVhRV',CV 为其他车辆对 RV 和 CV 之

间通信链路的干扰。数据传输时延用 T r

RV,CV
表示，

由内容大小和数据传输速率共同决定

T r
RV,CV =

fq

rRV,CV ( t )
(2)

2.3　问题建模

本文将车辆缓存问题表述为在每个时间周期内

决定数据在缓存车辆中存储和更新的优化问题，目

标是最小化在缓存存储容量限制下的平均数据传输

时延。假设车辆网络运行在具有固定长度时隙的离

散时间模型中，时隙长度为 τ = { 0,1,2,…,T }。在每

个时隙 t ∈ τ中，车辆只允许请求一个内容，且全

局缓存策略会定期更新。二进制指示符X t ∈ {0,1}
表示协作缓存替换方案，当 xt

f,i ∈ X t 为 1时，表示

内容 f在时间 t已经缓存在第 i个CV中；否则，xt
f,i

为0。具体而言，将问题表述为

P0: min
1
t ∑t = 1

∞ ∑
i = 1

N

λi( )t T r

RV,CV

s.t.

C1:∑
f = 1

F
Lf x

t
f,i ≤ Ci ,    ∀i ∈ V,t ∈ {0,1,2…}

C2:xt
f,i ∈ {0,1},    ∀f ∈ F,t ∈ {0,1,2…}

C3:∑
f = 1

F
xt

f,i ≤ 1,    ∀i ∈ V (3)

其中，P0是目标函数，旨在决定数据在每个时间

周期内存储在缓存中的方式，使平均数据传输时延

最小化；λi(t )是数据 i被请求的概率；T r

RV,CV
是数据 f

在时间周期 t的传输时延；约束条件C1确保CV缓

存内容的总量不超过其容量限制；C2确保决策变

量的非负性和完整性；C3保证缓存节点不允许缓

存重复内容。

由于问题P0具有非凸性[21]，因此求解难度较

大。此外，在实际场景中，可能无法获得所有时间

周期内网络状态的完整信息，从而使得问题P0的

全局优化面临挑战。在多车辆场景中，每个缓存车

辆根据其本地缓存状态做出缓存 k决策，并且无法

获得其他（相邻）缓存节点的缓存状态信息。实际

上，缓存节点无法观察到关于缓存状态和内容请求

分布的完整系统信息，因此难以做出有效的缓存决

策。为了解决这一问题，在下一节中将该问题表示

为部分可观察的马尔可夫决策过程[22]，并使用深

度强化学习提出一种内容协作缓存接力算法，以寻

找最佳缓存决策，从而最小化内容传输时延。

3　基于递归深度强化学习的缓存接力策略

3.1　基于图神经网络的车辆移动性预测

考虑车辆轨迹的可预测性，本文提出一个基于

GNN的框架，以预测所覆盖范围内下一周期的拓

扑结构。在该框架中，采用图结构来建模空间交互

行为。时间序列中的相互作用通过LSTM进行捕获

和建模，LSTM 描述了顺序输入的相关性和依赖

性，并被应用于图的节点和边上，从而形成GNN

结构。在本文中，从交互事件识别（IER, interac‐

tion event recognition）和轨迹预测（TP, trajectory 

prediction）2个角度对车辆交互行为进行建模和预

测，分别通过层次框架中的 IER和TP模块实现。

在 IER模块中，通过GNN基于历史轨迹信息

进行训练，以识别车辆之间的交互事件。在GNN

中，每辆车被建模为图结构中的节点，而两辆车之

间的交互则由连接它们空间分布的节点的空间边表

示。LSTM被应用于每个节点和边，以描述事件序

列中的相关性，IER模块可以用函数ϕIER表示为

OIER = ϕIER(st - n:t) (4)

其中，st - n:t = [ st - n,…,st - 1,st ]是一组从 t - n到 t的

输入索引，OIER是一组根据不同车辆的交互事件的

识别结果。在时间 t，输入的 st特征定义为

st = ( xt,yt,ct ) (5)

在TP模块中，由 IER模块识别的历史轨迹和

交互事件被整合为 GNN 的输入。TP 模块中的

LSTM 输出顺序轨迹，为了确保车辆表示的一致

性，TP模块采用与 IER模块相同的图形结构。TP

模块的功能可以表示为

OTP = ϕTP(OIER,st - n:t) (6)

其中， OTP = [ xt + 1,yt + 1;…; xt + m- 1,yt + m- 1; xt + m,yt + m ]
是从时间 t + 1到 t + m的节点预测轨迹。TP模块具

有与 IER模块相似的GNN结构，该模块输出预测

轨迹为[ xt + 1:t + pred
i ,yt + 1:t + pred

i ]。
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3.2　基于负载约束的车辆缓存节点选择算法

在预测下一时刻的车辆行驶轨迹后，定义车辆

之间的链路定性度量，并构建预测权重邻接矩阵，

以微观地描述车辆的拓扑关系。将节点在一个周期

内可服务的节点个数作为负载约束，并根据最小支

配集算法选出最优的缓存节点。

1) 连接稳定性度量

本文定义连接稳定性度量为ωt
i,j，∀i,j ∈ [1,Nveh ]，

表示第 t个周期车辆节点 i和 j之间归一化通信距离

容差和归一化链路持续时间的加权和。

在第 t个周期，假设车辆节点 i和 j在各自的通

信范围内，且距离为 εt
i,j，车辆节点的通信半径为

Rveh，因此通信距离容差为Rveh - εt
i,j，从而获得归

一化通信距离容差为

ε͂t
i,j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Rveh - εt
i,j

Rveh

, dmin ≤ εt
i,j < Rveh

0, εt
i,j ≥ Rveh              

(7)

变量dmin表示在安全距离限制下两车的最小距

离，dmin值越大说明两车之间的距离越近，且在相

同遮挡条件下信道质量越好。此外，在两车速度不

变的情况下，链路持续时间也会更长。

假设周期间隔为Δt，在第 t个周期，车辆节点 i

和 j之间的相互覆盖时间长度被定义为链路持续时

间 τ t
i,j。由于链路持续时间在每个周期进行更新，当

其值大于周期间隔时，链路持续时间的上限被设为

Δt，并进行归一化，从而得到归一化的链路持续时

间为

τ͂ t
i,j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

τ t
i,j

Δt
, τ t

i,j < Δt

1, τ t
i,j ≥ Δt

(8)

链路持续时间越长，说明两车的拓扑关系越稳

定。将连接稳定性度量简化为归一化通信距离容差

和归一化链路持续时间的加权和ωt
i,j = αε͂t

i,j + (1 -
α) τ͂ t

i,j，其中α ∈ [ 0,1]为加权因子。

2) 构建预测权重邻接矩阵

本文使用预测的轨迹信息来更新邻接矩阵的权

重 ， 从 而 生 成 预 测 权 重 邻 接 矩 阵 W t + 1 =

[ωt + 1
i,j ]

Nveh × Nveh

,∀i,j ∈ [1,Nveh ]，链路的权重 ωt + 1
i,j 表

示第 t + 1个周期车辆节点 i和 j之间连接稳定性度

量的值。

根据预测的W t + 1，采用最小支配集算法计算

缓存节点集合Mt + 1 = {m1,m2,⋯,mNM
}，其节点个

数为NM。为减少管理缓存节点的开销和缓存节点

之间的信道竞争，应在满足最优性能的前提下，选

择缓存节点的个数最少。

3) 最小支配集算法

针对预测权重邻接矩阵W t + 1，定义 3种车辆

节点的状态，即状态待定节点、请求节点以及缓存

节点，分别对应状态标志位0、1、2，从而构建第

t + 1个周期的节点标志位向量为

H t + 1
1 × Nveh

= (  ht + 1
1 ,ht + 1

2 ,⋯,ht + 1
Nveh ) (9)

其中，∀ht + 1
i ∈ [0,1,2]，i ∈ { }1,2,⋯,Nveh 。根据预测

权重邻接矩阵，计算每个节点连接状态未定节点的

连接度，即该节点通信覆盖范围内连接的状态未定

节点的数量。在给定数据帧长和数据传输速率的情

况下，对于任何缓存节点mk，k ∈ {1,2,⋯,NM}，每

个周期的服务能力是有限的，因此将缓存节点最多

能响应Nmax个请求节点的请求作为约束条件。

缓存节点 mk 将在其通信半径范围内选择不

多于 Nmax 个节点作为请求邻居节点，将缓存节

点 mk 的 q 个 请 求 邻 居 节 点 集 合 记 为 χ t + 1
mk

=

{xt + 1
mk,1 , xt + 1

mk,2 ,⋯, xt + 1
mk,q}，这些缓存节点能够覆盖通信

范围内的所有普通节点。

为了实现无重复响应，每个普通节点只能与一

个缓存节点建立连接，即在同一周期内，一个普通

节点对一份文件的请求不能同时被 2个或 2个以上

缓存节点响应。即任意 2个缓存节点mk和mu的邻

居节点集合交集为空，X t + 1
mk

∩ X t + 1
mu

= ∅，k ≠ u。

在确保每个普通节点仅被一个缓存节点覆盖

的前提下，每个缓存节点应选择其覆盖范围内链

路权重最大的节点作为服务邻居节点。缓存节点

应选择其服务邻居节点，以最大化平均链路权

重。设缓存节点 mk 的最优邻居集合为 χ *t + 1
mk

，对

应的平均链路权重为 W̄ *t + 1
mk

，则目标函数为

max
{ }χmk + 1

E
é

ë

ê
êê
ê∑

k = 1

NM

W̄ *t + 1
mk

ù

û

ú
úú
ú
，∀mk ∈Mt + 1。

3.3　基于递归深度强化学习的协作缓存替换算法

3.3.1　用于多车辆协作缓存的深度强化学习模型

由于每辆车的通信范围有限，请求车辆很难在
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缓存车辆的覆盖范围内缓存完整的内容，尤其是在

车辆速度较快或所需文件较大时。为了有效管理缓

存空间，需要一种更灵活的协作缓存接力算法。在

缓存接力阶段，缓存车辆更新其缓存内容，以提高

缓存利用率和效率。基于此，本文采用深度强化学

习算法来解决缓存车辆内容更新问题，首先构建马

尔可夫决策过程。在此模型中，假设车辆可以完全

观察到马尔可夫决策问题中的缓存状态，但单个车

辆只能观察到自身的局部状态。因此，缓存决策问

题采用 MDP 模型， MDP 被定义为一个元组

{S,A,R}。其中，S是系统状态，A是系统动作，R

是奖励函数。

1) 系统状态

系统状态空间表示为

st = ( X t,Bt,P t ) (10)

其中，X t = [ xt
1 xt

2⋯xt
W ]表示缓存周期 t内缓存车辆

m上内容的缓存状态向量，xt
w表示缓存周期 t内缓

存车辆m中流行内容分块 fw的缓存状态，如果缓存

车辆缓存了流行内容分块 fw，则令 xt
w = 1；否则，

令xt
w = 0。

Bt =[ Bt
1B

t
2⋯ ]Bt

H ，Bt
h =[bt

h,1b
t
h,2⋯ ]bt

h,W 表示截至

缓存周期 t，服务邻居车辆集合βm中车辆h对流行内

容的请求状态向量，h ∈ βm。其中，bt
h,w表示车辆h

对流行内容分块 fw的请求状态，如果车辆h请求了

流行内容分块 fw，则令bt
h,w = 1；否则，令bt

h,w = 0。

P t =[ P t
1P

t
2⋯ ]P t

2 ，P t
h =[ pt

h,1p
t
h,2⋯ ]pt

h,W 表示截至

缓存周期 t，服务邻居车辆集合 βm中车辆 h对流行

内容的缓存状态向量。其中，pt
h,w表示车辆 h对流

行内容分块 fw的缓存状态，如果车辆h缓存了流行

内容分块 fw，则令pt
h,w = 1；否则，令pt

h,w = 0。

2) 系统动作

系统动作A为下一个缓存周期 t + 1内缓存车辆

m上内容的缓存状态向量X t + 1 = [ xt + 1
1 xt + 1

2 ⋯xt + 1
W ]，

其中，xt + 1
w 表示在下一个缓存周期 t + 1内，缓存

车辆m中流行内容分块 fw的缓存状态。如果缓存车

辆m需要缓存流行内容分块 fw，则令 xt + 1
w = 1；否

则，令 xt + 1
w = 0。同时，缓存状态向量 X t + 1 =

[ xt + 1
1 xt + 1

2 ⋯xt + 1
W ]满足∑

w = 1

W

xt + 1
w Lw ≤ τm， τm 表示缓

存车辆m的缓存容量上限。

3) 奖励函数

对服务邻居车辆集合 βm 中的每个车辆 h，根

据其请求状态向量 Bt
h = [bt

h,1bt
h,2⋯bt

h,W ]、缓存状

态向量 P t
h = [ pt

h,1 pt
h,2⋯pt

h,W ]和缓存车辆在下一个

缓 存 周 期 t + 1 内 的 缓 存 状 态 向 量 X t + 1 =

[ xt + 1
1 xt + 1

2 ⋯xt + 1
W ]，得到下一个缓存周期 t + 1内车

辆h的可缓存流行内容集合Fh，计算得到可缓存流

行内容集合Fh中所有内容的大小Lh，获取车辆h和

缓存车辆m之间的传输速率 ratem,h，计算得到在下

一个缓存周期 t + 1内车辆h可获取的最大传输数据

量 gh = ratem,h × Δt。最后，采用式(11)计算得到缓

存车辆m向车辆h传输内容的传输成本c_trm,h为

c_trm,h =
ì
í
î

ρ1 Lh, Lh ≤ gh

ρ1 gh, Lh > gh

(11)

其中，ρ1为单位传输成本。

对比缓存状态向量 X t = [ xt
1 xt

2⋯xt
W ]和缓存状

态向量X t + 1 = [ xt + 1
1 xt + 1

2 ⋯xt + 1
W ]，得到删除缓存内

容集合χ
1和增加缓存内容集合χ

2，然后计算得到缓

存车辆m的调整成本为

c_adm = ∑
w ∈ χ1

ρ2 Lw + ∑
w ∈ χ2

ρ3 Lw (12)

其中，ρ2为删除缓存内容的单位成本，ρ3为增加缓

存内容的单位成本。此外，采用式(13)计算得到奖

励函数R为

R =
1∑

h ∈ βm

c_trh + c_adm

(13)

3.3.2　Actor-Critic框架

Actor-Critic算法提供了一个学习框架，包含2个

独立的神经网络Actor和Critic。Actor负责学习最

大化回报的策略，而Critic则对当前策略的价值函

数进行估计，即评估Actor的优劣。在给定状态下，

Actor根据策略选择一个动作。在与环境相互作用

后，如果车辆做出一个动作，则环境更新状态并获

得一定的奖励，每个奖励依赖于前一个奖励和动

作。Critic评估当前策略的权重，并通过TD算法更

新其价值函数。随后，Actor利用来自Critic的信息

更新其策略。这个过程重复进行，直到该路段缓存

任务完成。

1) Actor网络

Actor网络的输出是当前状态 s对应动作A的
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缓存策略 π = {π1,π2,…,πM}，车辆 k 选择一个动作

At
k，取决于它的状态 st

k和策略π∅k
k

At
k = π∅k

k (st
k ) (14)

2) Critic网络

在训练阶段，用于近似行动—价值函数

V (S )的 Critic 网络提供了基于状态 st
k 和全局状态

g 下采取动作 At
k 的总体回报。每个车辆在环境中

执行动作 At = {At
1,At

2,…,At
M}后，更新当前状态信

息 st
k 以及从环境中获得的奖励 Rt，再将这些信

息发送给 Critic网络，该网络反馈下一时刻的状态

信息 st + 1 和奖励。对于每个车辆，Q 函数定义为

Qθi
k (st

1,st
2,…,st

M,at
1,at

2,…,at
M )，这解决了由非平稳环

境引起的问题。考虑 M 个车辆，车辆 k 的策略为

πk，则状态转移函数为

P ( )st + 1
k st

k ; Env =

P ( st + 1
k | st

k ; st
1,st

2,…,st
M,At

1,At
2,…,At

M,π1,π2,…,πM )=

P ( st + 1
k | st

k ; st
1,st

2,…,st
M,At

1,At
2,…,At

M,π'1,π'2,…,π'M ) (15)

通过最小化损失函数L( )θk

，每个Critic更新其

网络模型参数。损失函数 L( )θk

由一组参数 θ =

{θ1,θ2,…,θM}参数化得到，用于优化每个Critic网络

的性能

L (θk ) = E
st,at

é
ë
êêêê(Qθk

k (st,At ) - yt ) 2ù
û
úúúú (16)

其中，st = {st
1,st

2,…,st
M}，At = {At

1,At
2,…,At

M}。
使用当前策略网络和目标值函数网络计算TD

目标为

yt = Rt + γQθk + 1
k |(st,At )

At
k = π∅'k

k ( )st + 1
k

(17)

其中，γ是未来累积奖励的折现因子，0 ≤ γ ≤ 1。

每辆车通过直接优化由参数∅参数化的策略来最

大化奖励回报，因此，目标是最大化累积奖励函数

J (∅k ) = E
st,At[Qθk

k (st,At ) At
sk

= π θk( )k
k ] (18)

上述算法虽然能够处理合作任务，但无法处理

部分可观测的环境或历史依赖的决策，因为每个节

点需要跟踪来自所有边缘节点的先前交互。为了解

决这个问题，本文机制引入了LSTM的多代理Ac‐

tor-Critic架构，使得车辆在通信过程中能够记住上

一次的信息，从而增强多车辆环境中的协作效果。

在RDRL-CR算法中，将递归神经网络LSTM

加入Actor-Critic网络中，这样可以记住其他车辆

的行动对奖励的影响。Actor和Critic网络的历史信

息分别用 ht
a 和 ht

c 表示，每个车辆基于先前的状态

ht
k 选择动作，即 At

k = π∅k
k (ht

k )。然后 Q 函数变成

Qθk
k (ht

c,A
t )，其中， ht

c = { ht
c,1,ht

c,2,…,ht
c,M }。同样 ，

Critic网络中的损失函数L( )θk

为

L (θk ) = E
ht

c,At
é
ë
êêêê(Qθk

k (ht
c,A

t ) - yt ) 2ù
û
úúúú (19)

目标函数表示为

yt
k = r t

k + γQθ'k
k (ht + 1

c ,π θ'11 (ht + 1
a,1 ) ,…,π θ'MM (ht + 1

a,M ) ) (20)

重放缓存器在训练阶段负责存储经验信息，在

每个训练步骤中，从重放缓存器中随机采样回放数

据，以更新Critic网络和Actor网络，目标Critic网

络和Actor网络参数分别用θ'和∅′表示。

缓存车辆接收用户请求并提取其特性，当前请

求和缓存状态随后被传递给Actor网络，以获取相

应的缓存操作。在执行策略产生的动作后，每个车

辆都会得到奖励和下一个状态信息。为有效处理和

存储这些信息，使用LSTM网络将从环境中接收的

信息存储为历史记录

ht + 1
a = LSTM ( )ht

a,st + 1

ht + 1
c = LSTM ( )ht

c,s
t + 1,At (21)

其中，ht
a 和 ht

c 分别为 Actor 和 Critic 网络的历史

记录。

Actor和Critic网络将历史记录存储在重放记忆

中，为了训练Actor和Critic网络，从回放内存中随

机选择一个小批量的转换数据。对于一个样本，设

置目标Critic网络为

yt
k,j = r t

k,j + γQθ'k
k (ht + 1,j

c,1 ,…,ht + 1,j
c,M ,π θ'11 ( )ht + 1,j

a,1 ,…,

π θ'NN )( )ht + 1,j
a,N     (22)

通过减少小批量数据上的损失函数来更新其参

数θ的值

L (θk ) =
1
S∑j ∈ S

( )Qθk
k ( )ht,j

c,1,…,ht,j
c,M,AI

1,j,…,AI
M,j - yI

i,j

2

(23)

此外，Actor网络利用批量梯度下降更新参数

∅，并使用损失函数计算策略梯度

∇∅k
J ( )∅k ≈ 1

S∑j ∈ S

∇∅
k,π

∅k
k

( )ht,j
a,k ,∇ak

Qθk
k (ht,j

c,1,…,ht,j
c,M,

)π∅1
1 ( )ht,j

a,1 ,…,π∅N
N ( )ht,j

a,N                   (24)
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更新目标网络的Actor和Critic参数为

θ'k ← τθk + ( )1 - τ θ′
∅'k ← τθk + ( )1 - τ ∅' (25)

4　仿真分析

本节从缓存系统性能的角度对本文提出的

RDRL-CR算法的性能进行评价。本文模拟了一个由

智能车辆组成的城市信息网络环境，该环境中不包

含RSU。仿真采用真实的城市交通网络数据集，以

获取车辆的历史轨迹。具体而言，本文使用Apol‐

loscape数据集[23]作为车辆轨迹数据集，这是一个公

开的自动驾驶场景数据集，包括高清视频、稀疏激

光点云、3D 物体检测和车辆轨迹数据。从 Apol‐

loscape数据集中选择城市街道场景的车辆轨迹数据，

考虑网络中有10 000 条内容，内容大小为5~10 MB

不等。此外，每个CV的缓存大小设置为300 MB或

2 GB，使用以下通道模型进行仿真。路径损耗（dB）

为36.8+36.7 lg(d)，其中d为距离，单位为m；对数

正态遮蔽参数为7 dB；天线增益为5 dBi；小尺度衰

落服从单位方差的瑞利分布；信道带宽为20 MHz。

本节将本文提出的RDRL-CR算法与最不频繁

使用（LFU, least frequently used）[24]、先进先出

（FIFO, first-in-first-out）[25]、 分 布 式 协 作 缓 存

（DCC, distributed collaborative caching） 策 略[26]、

基于深度强化学习的缓存替换策略（DRL）[27]以

及基于机器学习的自适应缓存替换（ML-based 

ACCR, machine learning-based adaptive cache re‐

placement）策略[28]进行比较。

1) LFU

LFU是一种基于访问频率的机制，当缓存已满

时，使用获取的文件来更新请求次数最少的文件。

2) FIFO

FIFO是基于到达顺序的机制，当缓存已满时，

使用获取的文件来更新最早缓存的文件。

3) DRL

DRL是一种缓存替换决策机制，利用深度神

经网络来学习缓存替换决策。在 DRL 中，每个

MEC在本地观察的基础上独立执行缓存决策，而

不考虑其他MEC的影响。

4) ML-based ACCR

基于机器学习的自适应缓存替换策略 ML-

based ACCR通过机器学习算法来优化缓存替换决

策。该策略通过对历史的缓存数据和请求进行学习

和分析，构建预测模型以预测未来的请求。

为了考虑缓存车辆不同的缓存容量对算法的影

响，本文将缓存车辆的缓存容量选择范围控制在

4~20 GB。缓存容量对缓存命中率和内容访问时延

的影响分别如图3和图4所示。

图3展示了缓存容量对缓存命中率的影响，随着

缓存容量的增加，缓存车辆能够缓存更多内容，从

而更好地满足邻近请求车辆的用户请求。由图3可以

看出，缓存命中率随着缓存容量的增加而上升。基

于学习的机制相较于传统基于规则的替换机制更具

优势，因为基于学习的机制能够从历史数据中捕获

用户请求的特征。RDRL-CR在性能上优于DRL和

ML-based-ACCR，DRL缓存替换机制未考虑节点之

间的合作，导致每个节点仅关注自身回报，而忽略

其他节点的影响。与FIFO、LFU、ML-based-ACCR
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和DRL相比，本文提出的RDRL-CR算法的缓存命

中率分别提高了26%、20%、10%和5%。

图 4展示了缓存容量对内容访问时延的影响，

仿真结果表明，随着缓存容量的增加，本文提出的

RDRL-CR算法在内容访问时延方面始终优于其他

算法。由于节点之间的合作，该机制相较于DRL

表现出更高的稳定性。基于学习的方案明显优于

FIFO和LFU，因为基于学习的方案能够根据用户

请求来替换更合适的内容。与 FIFO、LFU、ML-

based-ACCR 和 DRL 相比，RDRL-CR 算法在内容

访问时延方面分别降低了20%、17%、8%和7%。

如图5所示，内容数量对缓存命中率的影响显

著。通过将内容数量从 200个增加到 1 000个来评

估系统性能，由于缓存容量有限，缓存车辆需要频

繁更新内容。仿真结果表明，RDRL-CR算法的性

能优于其他参考算法。DRL算法不考虑节点之间

的合作，每个节点都试图最大化自身的奖励而忽视

其他节点，导致缓存命中率低于ML-based-ACCR

和RDRL-CR。与FIFO、LFU、ML-based-ACCR和

DRL相比，RDRL-CR算法的缓存命中率分别提高

了25%、20%、10%和17%。

如图6所示，内容数量对内容访问时延的影响

显著。随着内容数量的增加，在缓存车辆的有限缓

存容量下，缓存车辆上会产生更多的缓存更新。然

而，本文提出的RDRL-CR算法的平均表现仍优于

其他算法。与传统的缓存替换算法相比，基于学习

的算法在时延方面表现更佳，因为基于学习的算法

能够利用历史缓存数据预测可能被请求的内容，并

优化缓存节点的内容替换策略，从而降低缓存未命

中导致的时延。与 FIFO、LFU、ML-based-ACCR

和DRL相比，RDRL-CR算法在时延方面分别降低

了19%、27%、8%和5%。

5　结束语

本文考虑车辆间的协同缓存问题，提出一种基

于递归深度强化学习的协作缓存接力算法，以减少

往返负载和系统开销，解决车辆高速移动带来的缓

存中断问题。通过将LSTM模型集成到递归DRL中，

设计了一种适合多车协作的缓存中继算法，并详细

讨论了Actor-Critic网络的更新机制。仿真结果表明，

本文提出的算法在缓存命中率和内容访问时延方面

优于其他基于学习和非学习（基于规则）的算法。
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