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内容新鲜度保障的车联网多智能体缓存分发策略
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摘 要：车辆需要频繁动态变化内容支持车联网（IoV）时延敏感型应用，这会增加宏基站（MBS）负载，降低

内容新鲜度。利用边缘缓存将最新内容提前缓存在小基站（SBS）能有效降低车辆时延和提高内容新鲜度。对影

响时延和内容信息年龄（AoI）进行深入分析，提出一种内容新鲜度保障的多智能体强化学习（MARL）算法，

通过优化缓存分发决策保障车辆获得高新鲜度内容。仿真结果表明，所提算法不仅收敛速度更快，而且在降低

车辆时延和提升内容新鲜度方面表现出更好效果。
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Abstract: Vehicles need to dynamically changing content to support latency-sensitive applications in Internet of vehicles 

(IoV), thereby increasing the load on the macro base station (MBS) and reducing the freshness of content. Utilizing edge 

caching to cache the latest content in small base station (SBS) can effectively reduce the latency and improve the content 

freshness. An in-depth analysis was conducted on latency and content's age of information (AoI). A content freshness as‐

surance multi-agent reinforcement learning (MARL) algorithm was proposed, which optimized cache distribution deci‐

sions to guarantee high freshness. Simulation results show that the proposed algorithm not only converges faster but also 

demonstrates better performance in reducing latency and enhancing content freshness.
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0　引言

随着车联网（IoV, Internet of vehicles）的发

展，车辆能为用户提供更广泛的高质量内容和服

务，从而增强用户的驾驶体验。在车联网中，车辆

可以通过车辆对一切（V2X, vehicle-to-everything）

连接大量的基础设施、用户设备和智能设备，各种

车辆应用快速增长，导致移动数据量急剧增加，对

车联网网络负载造成极大的压力[1]。为了满足大量

车辆请求不同 IoV 应用服务时的服务质量（QoS, 

quality of service），需要对车辆的计算能力、通信

质量和存储资源有很高的要求；此外，在高度动态

的环境中，车辆的高移动性和有限的通信距离导致

连接的频繁切换，对车辆与车辆（V2V, vehicle-to-

vehicle）、车辆与基础设施（V2I, vehicle-to-infra‐

structure）等通信的稳定连接造成影响[2-3]；最后，

考虑到部分 IoV应用服务内容具有时效性，但是大

量的内容访问造成的网络堵塞会导致车辆具有相当

大的内容交付时延，这可能会对道路行驶安全造成

严重的后果。上述问题表明 IoV为车辆提供应用服

务时面临巨大挑战[4]。

边缘缓存作为解决上述问题的一种有效技

术[5-6]，其主要思想是充分利用宏基站（MBS, 

macro base station）和小基站（SBS, small base sta‐

tion）的存储资源进行内容的缓存，在更靠近用户

的网络边缘处向用户提供应用服务，这样可以减少

用户和核心网之间的重复传输来缓解回程链路的压

力，能有效地减少端到端的时延、提高传输效率、

增强系统可靠性以及提高QoS[7]。边缘缓存主要涉

及的问题是在哪里进行缓存、如何进行缓存以及缓

存内容的分发问题。文献[8]提出了一种在 IoV环境

下基于内容请求预测的协同缓存策略，该策略将车

辆请求概率较大的内容提前缓存到其他车辆或路侧

单元（RSU, road side unit）中，以降低内容获取时

延。首先使用聚类方法简化车辆请求与内容传输的

过程，然后使用长短期记忆网络来预测来自车辆的

内容请求，最后使用强化学习方法迭代更新出最优

缓存决策以提高车辆请求的QoS。文献[9]设计了一

个自适应的边缘缓存策略，其充分利用道路的闲置

资源，构建了一个协作缓存系统，提出了一种面向

IoV的社会感知的去中心化协作缓存算法，有效地

减少了内容传输时延和响应时间。该算法中RSU

负责全局模型的训练与更新，车辆使用本地数据向

RSU提供本地更新，RSU平均所有车辆提供的更

新以改进共享模型，还利用车辆用户的社交网络来

获得不同地区的车辆接触率。文献[10]将内容放置

和内容分发过程中的成本和时延的双目标协同优化

问题建模为双时间尺度马尔可夫决策过程，并给出

了不同时间尺度下的资源分配方案，有效地提高了

网络效用。文献[11]在联合协作缓存和处理框架中

提出了一个整数线性规划，通过确定缓存中视频流

量的位置和视频请求的调度，减少了视频检索的时

延成本。除此之外，车辆也可以利用自身的存储资

源来缓存内容，并通过稳定可靠的V2V通信技术

为车辆请求用户直接提供内容，可以进一步降低获

取内容的时延[12]。文献[13]研究了 IoV中内容缓存

决策的优化，车辆间通过V2V链路进行协作，先

是提出一种时延感知的车辆关联算法来优化车辆关

联，然后根据车辆关联结果，在不同的网络场景下

优化了缓存决策。

边缘缓存技术有着很多的优势，且已经在边缘

缓存的部署和管理方面进行了大量的工作，但其中

大多数集中在不需要频繁刷新的静态内容项上[14]。

而对于随时间和环境所变化而变化的动态的缓存内

容时，传统的内容放置和缓存方式可能会导致内容

的时效性降低，使得边缘用户收到过时的内容，内

容的价值大大降低[15]。对于车辆用户使用道路驾驶

安全相关的应用服务时所需的动态缓存内容，例如

实时街道地图、保障车辆安全行驶的消息等，内容

的新鲜度是很重要的，过时的内容可能会导致驾驶

员做出错误的行驶决策，影响驾驶安全[16]。信息年

龄（AoI, age of information）被用来表征内容的新

鲜度，其表示当前版本的内容自生成以来所经历的

时间[17]。因此，对于动态的缓存内容应及时地将内

容更新到最新的版本。然而，在频谱资源有限的情

况下，缓存内容的频繁更新将导致额外的频谱资源

消耗，这就导致内容分发时车辆用户的时延性能有

所降低[18]。因此，当车辆用户请求进行内容服务

时，不仅需要考虑如何为车辆用户的内容分发进行

资源分配，以减少车辆用户时延，还需考虑基站

（BS, base station）应如何对缓存内容进行更新，以

保障车辆用户所获得的内容具有高的新鲜度。

对于动态变化的内容项，SBS需要及时地将内

容进行更新以保证内容的新鲜度。因此，需要设计

有效的缓存内容分发和资源分配的方案来优化用户
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时延和内容的新鲜度。文献[19]考虑了内容推荐和

AoI的时隙系统，推导出了一个整数线性规划的公

式，提出了基于拉格朗日分解的高效算法来解决缓

存更新的最优调度问题。当车辆用户请求信息娱乐

应用服务时通过推荐系统推荐一些类似的相关内容

来代替最初请求的、在该高速缓存中不存在的内容。

但是对于道路安全驾驶相关的动态变化的服务内容，

很难通过寻找类似的相关内容来代替。文献[20]考

虑了在车辆网络中为了保证车辆接收的内容的新鲜

度，提出了一种缓存辅助的时延更新和分发方案，

首先推导了车辆接收的内容的AoI和服务时延的闭

环公式，然后对内容更新、分发和无线电资源分配

进行联合优化，以满足不同应用的多样化服务时延

和AoI要求。进一步地，文献[21]考虑在信息为中心

的车辆网络（ICVN, information-centric vehicular 

network）中为车辆用户提供动态的与驾驶相关的上

下文信息，提出了2种不同的方案来进行路边单元

的缓存更新和内容分发，并分别对AoI和服务时延

进行了权衡分析。文献[22]研究了在BS存储容量有

限的情况下对内容缓存的最优调度，通过最小化与

内容下载、内容更新和AoI成本相关的惩罚函数来

减轻回程链路的负载。文献[23]考虑到边缘节点处

理容量的有限性，提出了一种联合考虑信息新鲜度

与调度实时性的调度方法。该方法首先利用队列的

系统时间和信息年龄分别刻画任务在计算之前的时

延和计算之后的信息新鲜度，同时给每个卸载任务

设定合理的截止期限，来保证任务进入计算过程之

前的有效性。文献[24]提出了一种联合优化的卸载

与调度策略。该策略通过选择在传感节点或Sink处

理数据，最小化AoI与能耗的加权和。

以上研究提供了针对不同应用场景和网络条

件的内容缓存更新和分发优化方案，通过多种方

法和技术有效地提高了内容的新鲜度和用户服务

质量。然而，这些方法在面对复杂的动态环境时

往往缺乏灵活性，特别是在不完全信息的条件下，

难以做出及时有效的决策。强化学习（RL, rein‐

forcement learning）是解决缓存内容的分发和资源

分配的一种有效方案，其通过与动态变化的环境

进行交互，能够在不完全信息下快速决策[25]。已

经有很多研究基于RL的方法设计出了缓存内容分

发策略的方案来满足延时敏感型应用的服务时延

和AoI要求。文献[26]关注需要及时更新以确保其

相关性的动态内容的缓存，利用强制分解技术和

深度强化学习，提出了一个基于约束马尔可夫决

策过程的用户请求队列感知的缓存内容更新调度

算法，以最小化分发给用户的动态内容的平均

AoI。文献[27]制定了一个动态的状态更新优化问

题，同时考虑了用户的AoI和能源消耗，提出了一

种无模型的强化学习算法，以最小化长期累积成本

的期望。文献[28]将边缘节点当作智能体，把缓存

更新问题建模为一个协作的多智能体马尔可夫决

策过程，设计了一种离散的多智能体强化学习

（MARL, multi-agent reinforcement learning）算法，

每个边缘节点只基于本地观测做出决策，以最小

化长期平均加权成本。

上述的MARL算法中智能体只是基于本地的观

测进行决策，没有考虑相邻智能体之间的相互影

响，在真实环境的系统中的各个SBS之间是相互影

响相互制约的，并不是独立存在的。因此，本文提

出一种内容新鲜度保障的MARL算法对车辆用户进

行内容分发决策和资源分配决策。在MARL算法中

加入注意力机制，将内容分发决策和资源分配决策

问题转化为部分可观测马尔可夫决策过程

（POMDP, partially observed Markov decision pro‐

cess），并充分利用智能体之间的通信交换信息，使

得每个智能体在做决策时评估相邻智能体对本身的

影响大小，从而优化决策，降低车辆用户所获得内

容的AoI和用户时延，提高网络的效用，更好地适

应环境的变化。

本文的主要贡献如下。

1) 为了支持驾驶安全相关的应用服务，考虑

对动态的内容进行边缘缓存。首先，在内容更新

时，采用新鲜度感知的高速缓存刷新方案；在内容

分发时，考虑3种不同的内容分发方式。然后，将

用户请求服务建模为智能决策优化问题，以保障车

辆用户获得高新鲜度和低时延的内容。

2) 提出了内容新鲜度保障的MARL算法进行内

容的分发策略和资源分配策略。首先将建立的优化

问题转化为POMDP，把每个SBS当作智能体；然

后智能体通过注意力机制来评估相邻智能体的影

响，进而优化缓存分发决策，更好地适应环境的

变化。

3) 通过执行内容新鲜度保障的 MARL 算法，

SBS智能体实时做出内容分发策略和资源分配策
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略。与基准算法相比，证明了所提算法的有效性，

其具有更快的收敛性能，并且在用户时延和保障内

容新鲜度方面也有更好的性能。

1　系统模型

本文考虑由一个MBS覆盖多个 SBS以及多个

车辆组成的异构车辆网络，如图1所示。SBS一方

面从MBS处获取内容项进行缓存，另一方面将缓

存的内容项向提出服务请求的车辆分发，所有车辆

用户的请求率λ服从泊松分布。

1.1　网络模型

考虑整个场景下的总带宽为 B，假设 SBS 从

MBS获取内容所使用的带宽为BR = θB，SBS进行

内容分发所使用的带宽为 BD = (1 - θ ) B，带宽比

θ ∈ (0,1)。MBS的覆盖范围内有M个SBS，表示为

M = { 1,⋯,m,⋯,M }，第m个SBS范围内有N个车

辆用户，表示为Nm = { 1,2,⋯,i,⋯,N } ,m ∈M。在

MBS的服务范围内，所有的车辆用户被允许使用

V2I通信接入MBS覆盖下的SBS来获取缓存内容，

cv、cSBS和 cMBS分别表示车辆、SBS与MBS各自的

处理数据能力，即每秒的CPU运行周期数。另外

网联车辆也被允许使用V2V通信来从其他网联车

辆处获取缓存内容[29]。

1) V2I通信

在车辆网络中，将时间用时隙T ={ 0,1,…,t,…,T }

来表示，每个时隙的间隔时间可能是几毫秒。根据

香农公式[30]，车辆 i与SBSm通过连接V2I链路进行

通信时的传输速率为

r t
i,m = Bm,ilb ( )1 +

PmGt
i,m

σ2
,m ∈M,i ∈ Nm (1)

其中，Pm 为 SBSm 的发送功率，Bm,i ∈ BD 为 SBSm

为车辆 i所分配的通信带宽，σ2为加性白高斯噪声

的功率谱密度，Gt
i,m = d -αm,i 为车辆 i与 SBSm 之间的

信道增益，其随车辆 i与 SBS之间的距离 dm,i 变化

而变化，α为路径损耗常数。

2) V2V通信

为了最大化频谱利用率，车辆 i与车辆 j之间的

V2V 通信链路使用的频谱资源 Bi,j ∈ Bm，为复用

SBSm内的一个子带频谱，车辆 i与车辆 j之间的传

输速率为

r t
j,i = Bi,jlb ( )1 +

PjG
t
i,j

IIntf + σ2
,i,j ∈ Nm (2)

其中，IIntf 是干扰功率，Pj 为车辆 j的固定发送功

率，Gt
i,j 是车辆 i 与车辆 j 之间 V2V 链路的信道

增益。

1.2　内容分发模型

为了简化，将MBS看作一个提供动态信息的

内容服务器。当车辆用户发送内容请求时，为减轻

MBS通信负载，MBS可以通过无线传输的方式将

内容项提前缓存于SBS中，由SBS将缓存内容分发

给车辆用户。

在 SBS处采用新鲜度感知的高速缓存刷新方

案[31]。具体地，为内容项设置 AoI 刷新窗口阈值

以保证内容的新鲜度。SBS通过单信道以先进先

出（FIFO, first-in-first-out）的方式为车辆用户提

供服务。当车辆用户提出对内容项的请求时，如

果信道未被占用且 AoI 低于刷新窗口阈值，则立

即向车辆用户服务，否则在队列中等待。SBS在

向车辆用户分发内容前始终监测内容项的新鲜度，

如果内容项的 AoI 大于刷新窗口阈值，SBS 则向

MBS获取内容项的最新版本，刷新缓存，然后将

其分发给车辆用户。本文假设整个系统用于内容

更新和内容分发的上下行频谱资源是固定的。频

繁的更新缓存内容会使得平均 AoI 变小，但也会

导致用户时延的增加，而过低频率更新缓存内容

会使得系统平均 AoI 增大，用户时延减小，因此

刷新窗口阈值的设置存在对系统 AoI 和用户时延

之间存在一定的权衡。SBS 处缓存内容的 AoI 及

刷新窗口阈值W如图2所示。
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图1　系统模型
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如图2所示，SBS处的AoI刷新窗口阈值为W；

TR表示SBS与MBS通信更新内容所需的时间，TR

的大小与分配的带宽 θB呈负相关。另外，忽略了

MBS获取道路设备传感器数据的传输时间，假设

内容数据在MBS处产生[21]。因此，用At表示在时

间 t时SBS处内容的AoI，其计算方法如式(3)所示。

At =
ì
í
î

ïï
ïï

At - 1 + 1,  SBS处内容未更新

TR,  SBS处内容更新
(3)

当车辆 i内容请求发出后，MBS可以通过3种内

容分发方式进行决策：第一种是车辆用户与邻近车

辆通过V2V链路进行内容的交付；第二种是车辆与

SBS通过V2I链路直接进行内容的交付，不需要进行

内容更新；第三种是SBS先与MBS通信，从MBS处

获取最新的内容，然后再与车辆通信交付内容。

1) 请求车辆 i从邻近的目标车辆 j直接进行内

容交付。只有当请求车辆与邻近车辆的距离 di,j小

于允许V2V通信的最大距离dmax，以及邻近的目标

车辆处内容的AoI小于刷新窗口阈值时，请求车辆

才能通过V2V链路通信从邻近的目标车辆 j获得内

容，用βi来表示车辆用户 i是否满足V2V内容分发

条件。βi = 1 即表示满足 V2V 内容分发条件；反

之，βi = 0。当 βi = 1时，车辆用户从发起服务请

求到服务完成的用户时延以及AoI可以表示为

Dt
j,i =

S
rj,i

+
C
cv

(4)

At
j,i = Aj + Dt

j,i (5)

其中，S表示服务内容的数据包大小，C表示缓存

内容的分发任务所需的CPU执行周期数，Aj 表示

通过V2V链路进行内容交付时，邻近车辆处内容

的AoI，Aj < W。

2) 车辆 i从 SBSm 直接进行内容交付。当车辆

请求到达时，SBS处的AoI小于刷新窗口阈值W，

则 SBS 直接向车辆分发内容。φi 表示 SBS 处内容

AoI是否满足最大刷新窗口阈值限定。φi = 1表示

SBS处内容AoI小于最大刷新窗口阈值，可直接向

车辆用户交付内容；反之，φi = 0表示SBS先更新

内容，然后向车辆用户交付内容。当φi = 1时，车

辆用户从发起服务请求到服务完成的用户时延以及

AoI可以表示为

Dt
m,i =

S
rm,i

+
C

cSBS

(6)

At
m,i = ARSU + Dt

m,i (7)

其中，ARSU表示车辆 i从SBSm直接进行内容交付时

SBSm处内容的AoI，可由式(3)得到。

3)SBSm与MBS通信，从MBS处获取最新的内

容，然后再与车辆 i通信进行内容分发，SBSm 与

MBS通信所需的频谱带宽为BR。当 φi = 0时，车

辆用户从发起服务请求到服务完成的用户时延以及

AoI可以表示为

Dt
m,i = TR +

S
rm,i

+
C

cMBS

+
C

cSBS

(8)

At
m,i = TR +

S
rm,i

+
C

cMBS

+
C

cSBS

(9)

由于 SBS先更新内容再进行分发，且假设的

MBS处内容项的AoI为0，因此此时车辆用户获得

内容的AoI和用户时延是相等的。

1.3　模型的适用范围和限制

本文考虑的网络模型和内容分发模型适用于城

市等其他交通密集区域，在这些区域内，SBS可以

充分覆盖并为大量车辆用户提供服务。以及基础设

施较为固定且资源配置明确的环境，如城市道路或

特定的高速公路路段，尤其适合需要频繁更新且内

容新鲜度要求高的场景，如实时交通信息或应急响

应。然而，在车辆移动速度快、基站覆盖不足的环

境下，网络模型和内容分发模型的适用性可能受到

限制。此外，内容分发模型假设频谱资源固定且

SBS缓存容量充足，这简化了研究模型复杂性，使

其能够专注于内容分发策略和新鲜度管理。

考虑到SBS缓存容量在实际部署中可能存在限

制，本文针对缓存容量不足的场景，引入了内容优

先级排序和缓存替换策略，以提升缓存资源的利用

效率并保障内容新鲜度。为了在有限缓存空间内优

先存储对用户更有价值的内容，本文基于内容请求

频率和AoI对内容进行优先级排序。请求频率越高

AoI

W

t

T
R

�

99+*�SBS-?69

99+*�SBS>-?69

T′
T′′

R
R

图2　SBS内容更新的AoI
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的内容被认为具有更大的访问需求，而信息年龄越

低的内容则能更好地满足车辆用户对新鲜信息的需

求。在缓存容量受限且需要腾出空间时，为保障内

容新鲜度和服务质量，本文提出了基于低优先级的

替换（LPR, lowest priority replacement）策略。该

策略优先替换优先级最低的内容，确保缓存中的内

容始终对用户需求具有较高价值。与传统的最少最

近使用（LRU, least recently used）策略相比，LPR

策略在动态环境中对内容价值的评估更加精准，能

够更好地平衡内容新鲜度与请求频率。

2　问题描述

通过对 3种内容分发策略下的AoI和服务时延

公式分析，可以得出3种内容分发策略下用户的服

务时延以及AoI都不相同，同时 3种分发策略所消

耗的资源也不相同。

本文的目标是在有限的频谱资源的情况下，在

一定时间 T内最小化整个MBS覆盖范围下所有车

辆用户请求的服务时延和AoI，即找到最优的内容

分发策略使整个宏基站内所有车辆用户请求的服务

时延和AoI最小，问题公式建模为

        min
1
T∑t = 1

T ∑
m = 1

M ∑
i = 1

qt
m

am
i ( )At

m,i + Dt
m,i

s.t.  C1:am
i ∈ { }0,1,2 ,∀i ∈ Nm,∀m ∈M

C2:∑
m = 1

M ∑
i = 1

qt
m

Bt
m,i ≤ BD,∀i ∈ Nm,∀m ∈M

C3:r t
i ≥ rmin,∀i ∈ Nm,∀t ∈ T

  

(10)

其中，qt
m 表示在 t时刻 SBSm 范围内车辆用户请求

的数量，Dt = (at
m,i:i ∈ Nm,m ∈M)为内容分发策略

矩阵，Bt = ( Bt
m,i:i ∈ Nm,m ∈M)为频谱资源分配矩

阵。限制条件C1表示SBS向车辆用户分发内容的3种

分发决策；限制条件C2表示为所有的车辆分配的

频谱资源应小于用于内容分发的总频谱带宽 BD；

限制条件C3表示所有建立的通信链路应大于允许

通信的最小速率。

为了找到一个最优的内容分发策略使整个宏基

站内所有车辆用户请求的服务时延和AoI最小，需要

尝试不同的分发策略，并对每个策略进行评估。这

涉及对不同策略的选择和优化问题的搜索，这个过

程可能需要时间去尝试大量的可能性，因此这是一

个NP问题。传统解决NP问题的方法（迭代算法和

动态规划）可能会面临指数级的时间复杂性，导致

计算变得非常耗时和低效。然而，内容新鲜度保障的

MARL算法通过将注意力机制加入MARL框架中，与

环境进行有效的交互具有解决这个问题的潜力。

3　多智能体协作边缘缓存分发

为了解决上述问题，本节将通过内容新鲜度保

障的MARL算法做出内容分发策略及资源分配策

略。具体地，SBS作为智能体通过车辆用户服务请

求、SBS处内容AoI大小情况做出内容分发的决策，

并为内容分发的链路进行频谱资源的分配，在有限

资源成本上以最小化车辆用户服务时延与AoI。

3.1　多智能体强化学习

在多智能体强化学习框架中，每个智能体都能独

立地进行决策，根据环境的反馈和奖励来学习，通过

不断迭代优化网络参数来改进其策略。多智能体强化

学习的目标是找到一种最优解的策略，使得每个智能

体的行为最大程度地促进整体系统的性能和效益[32]。

为了解决内容分发策略及资源分配问题，将问

题转化为POMDP，具体地，将每个SBS当作一个

智能体，其整个多智能体强化学习框架下的状态、

动作及奖励的定义如下。

1) 全局状态：整体系统的状态为M个 SBS的

自我状态感知及其可以观测到的车辆环境，因此，

在T个时隙内的状态空间可以表示为

S (t ) = {s1 ( t ),⋯,sm ( t ),⋯,sM ( t )} (11)

其中，sm ( t )表示SBSm在 t时隙下的状态，可以表

示为

sm ( t ) = {At
m,Bt

m,Vm ( t )} (12)

其中，At
m和Bt

m分别表示SBSm在t时隙下内容项的AoI

大小和可用频谱资源大小，Vm ( t ) = {{xi,yi,βi}i ∈ qt
m
}表

示SBSm在 t时隙下观测到车辆环境信息，{xi,yi,βi}分
别表示请求车辆 i的横纵坐标及是否满足V2V通信

链路的条件。

2) 观测：因为考虑的是PODMP，每个智能体

并不能观测到整个环境的状态，只能获取自己覆盖

范围的观测，每个智能体的观测可以表示为

om ( t ) = sm ( t ) (13)

3) 动作：每个SBS的 actor网络根据策略πηm
从

动作空间中选择动作，即 πηm(am|om )，动作空间可

以表示为
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A (t ) = {a1 ( t ),⋯,am ( t ),⋯,aM ( t )} (14)

其中，am ( t ) = {{ am,i,Bm,i }i ∈ qt
m
}表示 SBSm 在 t 时隙

下的内容分发方式及资源分配。

4) 奖励：奖励能反映出在一定状态下动作的

好坏，这里将目标函数中的AoI和服务时延作为奖

励，因为多智能体强化学习是最大化奖励值，所以

在 t时隙下的奖励可以表示为

rt[S (t ) ,A (t ) ] = -∑
m = 1

M ∑
i = 1

qt
m ( )At

m,i + Dt
m,i (15)

SBS智能体的目标就是迭代优化学习一个能最

大化累计奖励的策略函数 πη，通过策略函数 πη获

得累计奖励的期望表示。

R = EA|π*

é

ë
ê
êê
ê∑

t = 0

∞

γtrt( )S ( )t ,A ( )t ù

û
ú
úú
ú (16)

其中，γ ∈ [ 0,1]是折扣因子，它决定了该策略在多

大程度上倾向于短期回报而不是长期收益。

3.2　内容新鲜度保障的MARL

在多智能体强化学习框架下，每个SBS智能体

都有自己的演员（actor）网络和评论家（critic）网

络，当智能体SBSm actor网络和critic网络进行网络

更新时，所收集的经验数据（例如，状态、动作和

奖励）都是智能体SBSm本地的数据，并未考虑其相

邻的其他SBS的状态、动作或奖励对SBSm决策的影

响。另外，SBSm相邻的其他SBS对其决策影响的重

要性也不一样。

内容新鲜度保障的 MARL 算法通过在 MARL

算法框架中引入注意力机制，使得每个SBS智能体

不仅可以利用相邻SBS的策略信息进行学习，以帮

助建立其自己的缓存分发策略；还能在相邻SBS中

动态性地选择交互的目标，调整不同目标信息的重

要性和关注度，以期望找到对自己决策有益的信息

进行学习，从而减少冗余信息的传递，使SBS智能

体能够更好更快地学习到有效的策略[33]，保障车

辆用户获得高新鲜度的内容。总体来说，内容新鲜

度保障的多智能体强化学习通过引入注意力机制和

灵活的信息交流方式，提供了更精确、灵活和高效

的决策和学习能力。这使得智能体能够更好地适应

复杂的任务和环境，并提高系统的性能和学习

效率。

内容新鲜度保障的MARL框架如图3所示，其

主要思想是每一个SBS智能体通过选择性地关注其

他智能体的信息来学习自己的 critic网络[34]。具体

的，智能体SBSm向其他智能体查询关于它们的观

测和动作的信息，并将该信息合并到其自身的动作

价值函数Qm (S,A )。

SBSm 的观测值 om 和 am 可以被多层感知器

（MLP, multi-layer perceptron）嵌入函数 gm 嵌入并

转换为嵌入向量 em，即 em = gm (om,am )，那么 e =

{e1,e2,⋯,en,⋯,eM}则定义为智能体 SBSm 相邻的

SBS的嵌入向量。智能体SBSm的 critic网络具有注

意力机制的动作价值函数可以表示为

Qζm
(S,A ) = fm (em,xm ) (17)

其中，fm是两层MLP函数，ζm是智能体SBSm的目标
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图3　内容新鲜度保障的MARL框架
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critic网络的参数，xm是其他智能体对智能体SBSm的

影响，是每个智能体价值的加权和，可以表示为

xm = ∑
n ≠ m

αnvn = ∑
n ≠ m

αnh (Ven ) (18)

其中，vn是通过一系列变换得到的，先用除智能体

m以外其他智能体的所有动作和状态用嵌入函数编

码，然后通过共享矩阵V线性变换，最后通过h (·)

非线性转换函数变换得到；注意力权重 αn 是通过

双线性映射比较 em 和 en 之间的相似性，然后通过

softmax 层对结果值进行归一化生成的，可以表

示为

αn =
exp (eT

mqT
mknen )∑

k ≠ m

exp (eT
mqT

mkkek )
(19)

其中，qm、kn、kk是通过嵌入向量em通过线性变换

得到的。每个智能体SBS的 critic网络的查询是独

立的，所以这并不是一个集中式的critic网络。

在注意力机制下的智能体SBSm的关注型 critic

网络可以通过计算优势函数来获取当前动作相对于

其他动作的优势，并将其应用于自身的策略梯度更

新中，优势函数可以表示为

AttSm(S,A ) = Qζm
(S,A ) -

∑
a′m ∈ A

πηm(a′m|om )Qζm(S, (a′m,a\i ) ) (20)

其中，a\i表示除第 i个智能体以外的所有智能体的

动作。为了计算智能体SBSm的梯度估计，从所有

智能体的当前策略中对所有的动作空间A抽样K个

样本，这样做能避免从经验回放池里进行抽样的，

导致过度泛化，使得智能体无法根据当前策略进行

协调。内容新鲜度保障的多智能体强化学习算法的

策略梯度更新公式可以表示为

∇θm
J (πθm ) ≈ 1

K∑i = 1

K
é
ë

ù
û∇θ ln ( )πηm( )am|om Attm( )S,A,ζm

(21)

由于各智能体SBS的参数是共享的，它们各自

的策略梯度更新都由同一个损失函数，所有的

critic网络一起更新以最小化联合损失函数，损失

函数可以表示为

L ( )ζm =
1
K∑i = 1

K {γ éëêêêê ù
û
úúúúQζ̄m

( )S′,A′ - ρ ln ( )πθ̄m
( )a′m|o′m +

}rS,A - Qζm
( )S,A

2

                      (22)

其中，γ ∈ [0,1]是折扣因子，决定了策略对即时奖

励与长期收益的偏好程度；ζ̄m和 θ̄m分别为 critic网

络和 Target 策略的网络参数；rS,A表示即时奖励，

它是智能体在状态S下选择动作A后得到的即时回

报；ρ是确定熵最大化和奖励之间的平衡的温度参

数[31]。内容新鲜度保障的 MARL 算法如算法 1

所示。

算法1 内容新鲜度保障的MARL算法

输入 M个智能体的 actor网络参数、critic网

络参数及其M个并行环境

输出 内容分发策略，频谱资源分配策略

1)  for t = 1,⋯,T do

2)    每个智能体获取当前观测状态ot
m

3)    actor网络根据策略 πθm
从动作空间中选择

动作at
m ∼ πθm

(⋅ |ot
m )

4)    每个智能体执行动作at
m，与环境交互得到

新的观测状态ot + 1
m ，获得奖励 rt

5)    每个智能体将当前动作at
m、观测状态ot + 1

m

与邻近智能体进行信息共享

6)    Tupdate = Tupdate + 1

7)    if Tupdate ≥更新的最小批次 then

8)      for 智能体m do

9)              将观测值om和am转换为嵌入向量em

10)            计算其他智能体的对智能体SBSm的

影响xm

11)             根据式(17)计算Qζm(S,A )
12)             根据 target策略计算a′m = πθ̄m

( ⋅ |o′m )
13)             根据式(17)计算Qζ̄m(S′,A′)
14)             计算当前动作相对于其他动作的优

势AttSm(S,A )
15)             对所有的动作空间A抽样K个样本

16)             根据式(21)更新策略梯度∇θm
J (πθm )

17)            根据式(22)更新 critic 网络损失函数

∇L (ζm )
18)            更新网络参数： ζ̄ = τζ̄ + (1 - τ )ζ，

-
θ = τ

-
θ + (1 - τ )θ

19)     end for

20)     Tupdate = 0

21)   end if

22)  end for
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算法1中的内容新鲜度保障的MARL算法是智

能体之间通过协同做出内容缓存分发策略及资源分

配策略，以此来达到车辆用户获得高新鲜度内容的

目的。首先，算法输入多个智能体的 actor网络参

数和 critic网络参数，并在并行环境中初始化智能

体的网络参数及车辆环境。随后，智能体在每个时

间步中获取当前的观测状态，actor网络根据当前

策略从动作空间中选择最优动作，执行该动作后与

环境交互，获取新的观测状态和奖励。接着，智能

体将当前的动作和观测状态与邻近智能体进行信息

共享，以增强决策的协同性，减少冗余信息的传

递。在执行了一定数量后，算法进入网络更新阶

段。智能体通过计算嵌入向量Qζm
(S,A )处理观测

值和动作，并使用注意力机制评估其他智能体对自

身决策的影响xm。通过计算优势函数AttSm(S,A )来
获取当前动作相对于其他动作的优势。随后，从所

有智能体的当前策略中对所有的动作空间A抽样K

个样本，避免模型的过度泛化。智能体 m 计算

critic网络的损失函数、通过策略梯度公式调整 ac‐

tor网络参数优化整体策略。当算法达到设定的最

大时间步数或系统收敛时，训练终止，并输出最优

的内容分发策略和频谱资源分配策略。此外，算法

还根据车辆用户请求率的变化动态调整AoI刷新窗

口阈值和带宽分配比，以适应不同的网络环境，优

化系统性能。在整个车辆环境中，当车辆用户请求

率 λ比较大时，为了保障车辆用户接收到所能容忍

的最低新鲜度要求的内容，AoI的刷新窗口阈值W

与带宽分配比 θ应为最低新鲜度服务要求的固定

值，此时用户时延和系统的平均AoI主要通过内容

分发策略以及资源分配策略来最小化AoI和服务时

延；当车辆用户请求率 λ比较小时，还可以通过先

减小刷新窗口阈值 W和增加带宽占比值 θ来降低

AoI，把更多的资源用来内容的更新，然后再进行

内容分发策略以及资源分配策略来最小化AoI和服

务时延。

关键参数的设置对算法性能有显著影响。探

索率控制智能体在探索和利用之间的平衡，初期

较高的探索率有助于智能体充分了解环境，避免

早期收敛到局部最优解。折扣因子用于平衡短期

和长期奖励，较高的折扣因子鼓励智能体关注长

期收益，使其在复杂任务中能够更好地规划行动

策略。软更新速率控制目标网络的参数更新，使

得更新过程更平滑，有助于稳定训练。actor网络

和 critic网络的学习率设置影响训练的速度和稳定

性，较低的学习率可以避免模型训练中的振荡，

使模型更稳定地收敛到最优解。通过这些关键参

数的合理设置，算法可以在探索与利用、短期与

长期收益以及训练稳定性之间找到最佳平衡，从

而实现最优性能。

4　仿真分析

4.1　结果分析

在仿真中，设置 BS 的带宽为 10 MHz，MBS

的覆盖范围为400 m，并在此范围内部署2个SBS。

仿真环境的设置参考了 3GPP[35]的规范，设置需要

缓存的数据大小S为[5,10] MB。具体的仿真参数设

置如表 1 所示[36]。所有仿真均在 Anaconda 3 和

PyCharm 3.6 环境下进行，算法在 AMD i7-6800H 

CPU和NVIDIA RTX 3060 GPU上运行。

通过设置仿真初始值，构建一个符合实验需求

的仿真环境。通过运行仿真程序，生成用于评估的

仿真数据集。基于这些数据，应用内容新鲜度保障

的 MARL 算法进行内容分发和资源分配的优化。

测试指标包括系统奖励、平均Q值、AoI、用户时

延以及算法收敛性。这种方法确保了实验的可控性

和一致性，为准确评估内容新鲜度保障的MARL

  表1　 仿真参数设置

参数

探索率

折扣因子

软更新速率

Actor网络的学习率

Critic网络的学习率

MBS数量

SBS数量

系统总带宽/MHz

内容数据大小/MB

MBS发送功率/dBm

SBS发送功率/dBm

车辆发送功率/dBm

噪声功率/dBm

值

0.6

0.75

0.01

0.000 1

0.001

1

4

10

[5, 10]

35

33

30

-114
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算法的有效性提供了坚实的基础。

在仿真中，除了所提算法外，对比算法包括

多智能体深度确定性策略梯度（MADDPG, multi-

agent deep deterministic policy gradient）算法[37]、

双时延深度确定性策略梯度（TD3, twin delayed 

deep deterministic policy gradient）算法[38]和随机

算法。MADDPG 算法能够有效应对多智能体环

境中的连续动作空间问题，适合于本文中的 SBS

协作场景。TD3 算法通过引入 2 个独立的价值网

络来减少Q值估计的偏差，从而提高算法的稳定

性，在许多连续控制任务中表现出色，作为对比

算法可以进一步验证MARL算法在复杂环境中的

表现和优势。随机算法被选作对比基准，主要是

为了提供一个没有学习和优化能力的基础参考。

这种算法不依赖环境状态做出决策，而是随机选

择动作，能够展示在没有任何智能决策的情况下

系统的性能表现。通过将随机算法与强化学习算

法进行对比，可以更直观地评估这些智能算法在

优化内容分发和资源分配方面的优势，从而验证

所提算法的有效性。通过这些对比，可以全面评

估所提算法在优化内容分发和资源分配方面的

潜力。

首先验证了算法的总体收敛性。图4为所提算

法、MADDPG算法和TD3算法经过多次迭代后达

到收敛的系统奖励。

从图 4可以看到，随着迭代次数的增加，3种

算法系统奖励呈逐渐增大的趋势，最后达到收敛。

这说明 3 种算法都能通过学习经验获得知识，从

而选择最优的策略动作。另外，从图 4 还可以看

到，所提算法比另外 2 种基准算法有更快的收敛

速度，提前了 25次迭代达到收敛；并且所提算法

与基准算法相比，系统奖励值更大，性能更好。

图 5 为不同智能体收敛的平均 Q 值。所提算法设

置同样的全局奖励作为每个智能体的奖励，因

此智能体收敛的趋势及速度相差不大，收敛的

曲线十分相似。与图4相类似，所有智能体在迭代

75 次之前奖励的趋势变化比较明显，之后逐渐达

到收敛。
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图4　3种算法经过多次迭代后达到收敛的系统奖励
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图 6 为 SBS 缓存刷新窗口阈值 W 对系统平均

AoI和用户时延的影响。从图 6(a)中可以看出，随

着刷新窗口阈值的增大，位于 SBS处的缓存内容

的AoI也线性增大。从图 6(b)则可以看出，随着缓

存刷新窗口阈值的增大，SBS将缓存内容分发给

车辆所产生的用户时延呈下降趋势并最后不再变

化。这是因为缓存刷新窗口阈值越大，需要 SBS

通过上行链路与MBS进行下一次缓存内容更新的

时间间隔就增大，而位于 SBS 缓存内容的 AoI 随

时间线性增加，因此导致平均 AoI 增加。另外，

虽然用户时延随着刷新窗口阈值的增加而减小，

但整体系统的平均 AoI 依然增加，说明刷新窗口

阈值的增加对平均 AoI 的影响大于用户时延的影

响。在图 6(a)中，随机算法在平均AoI上的表现明

显不如其他强化学习算法。因为该算法不考虑实

际网络状态，只是随机选择动作，所以在复杂网

络环境下，无法提供有效的资源优化策略。本文

提出的内容新鲜度保障的多智能体强化学习算法

与 MADDPG 算法、TD3 算法具有相同的上升趋

势，但本文所提算法下的平均 AoI 与它们相比较

而言分别减少了 11.7% 和 20.6% 左右。在图 6(b)

中，对于用户时延方面，所有强化学习算法的表

现均显著优于随机算法，同时均呈现下降的趋势，

但本文所提算法与另外 2 种算法相比在用户时延

上有更好的性能。

图 7为上下行链路带宽比 θ对系统平均AoI和

用户时延的影响。由图 7(a)可知，随着带宽 θ的增

大，系统平均AoI整体呈现下降的趋势，在带宽比

θ=0.85 时系统的平均 AoI 最小，在之后系统平均

AoI有微小的上升。与此相反的是，图 7(b)中用户

时延随着带宽比θ的增加而增加，在带宽比 θ=0.85

之后用户时延上升的趋势增大。这是因为带宽比 θ

决定着上下行链路频谱资源的大小，θ越大，可用

的上行链路资源越多，SBS 处缓存内容的 AoI 越
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小，但下行链路中的用户时延性能则相反，θ=0.85

后用户时延的增加超过了系统平均AoI的增长，所

以图 7(a)中在 θ=0.85之后出现略微的上升。另外，

随机算法的系统平均AoI较高，主要原因在于其缺

乏有效的决策能力。由于该算法在资源分配过程中

采取随机选择，无法根据网络状态进行优化调整，

从而显著增加了系统的平均AoI。相比之下，本文

所提算法能更好地从经验中学习到更好的参数，在

带宽比θ对系统平均AoI的影响性能上比MADDPG

和TD3算法分别提高了约 5.61%和 5.83%。而在带

宽比θ影响用户时延性能上，随机算法在用户时延

上的表现明显不如其他强化学习算法。随机算法不

具备智能决策能力，导致其用户时延较高。相比之

下，本文所提算法比另外2种强化学习算法有更好

的性能，说明所提算法能为用户提供更好的内容分

发策略。

图 8为不同的车辆服务请求到达率 λ对系统平

均AoI和用户时延的影响。由图 8可知，随着车辆

服务请求到达率 λ的增加，车辆用户所获得缓存内

容的平均AoI和用户时延都呈上升趋势。平均AoI

的变化趋势与用户时延变化趋势相同，其原因是用

户时延是主要的变化，SBS处的缓存内容平均AoI

的变化不明显。在 λ=2 000后，系统的负载超出了

一定的范围后，用户时延对 λ的敏感程度更大，更

容易造成更大的用户时延，同时车辆用户所获取内

容的平均AoI也随之增大。结果表明，在所提算法

下MBS和SBS能更好地为车辆用户做出缓存内容

分发策略以及频谱资源分配，减少用户获得缓存内

容的平均AoI。在 λ=2 750时，相较于其他2种强化

学习算法，本文所提算法使车辆用户获取内容的平

均AoI分别减少了 15.45%和 11.47%，并且显著优

于随机算法。

4.2　复杂度分析

本文提出的内容新鲜度保障的MARL算法通

过引入注意力机制提升了智能体之间的协作能力，

从而优化了内容分发决策和资源分配。为了评估算

法的适用性，本文对其时间复杂度和空间复杂度进

行了详细分析。

时间复杂度方面，内容新鲜度保障的 MARL

算法的主要计算来源包括注意力机制、策略更新和

网络训练。其中，注意力机制用于评估相邻智能体

的状态和动作对当前智能体的影响，其计算复杂度

为O ( Nd 2 )，其中N为智能体数量，d为嵌入向量

维度。策略更新通过采样动作空间完成，复杂度为

O ( K|A|)，其中K为采样次数，|A|为动作空间的大

小。此外， actor 和 critic 网络的训练复杂度为

O ( Lh2 )，其中L为网络层数，h为每层神经元的数

量。综合来看，单次迭代的时间复杂度为O ( Nd 2 +

K|A| + Lh2 )。通过引入注意力机制，内容新鲜度保

障的MARL算法仅关注相邻智能体，避免了全局

计算的高昂代价，从而保证其能够在大规模网络中

高效运行。

空间复杂度方面，内容新鲜度保障的 MARL

算法的主要存储需求包括网络参数、经验回放池以

及注意力计算缓存。每个智能体的 actor和 critic网

络参数存储复杂度为O ( Lh2 )，经验回放池用于存

储观测、动作、奖励和状态转移记录，复杂度为

O ( MS )，其中M为回放池容量，S为单条记录的存

储大小。此外，注意力机制引入的临时缓存复杂度
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为 O ( Nd )。总体而言，算法的空间复杂度为

O ( N ( Lh2 + d ) + MS )。该复杂度随智能体数量线

性增长，能够满足大规模网络的存储需求。

综上，内容新鲜度保障的MARL算法在时间

复杂度和空间复杂度上均保持在合理范围内。注意

力机制的引入在提升协作能力的同时，有效控制了

计算开销，使算法能够在动态环境下高效地完成缓

存分发和资源分配任务。仿真结果进一步验证了该

算法在大规模网络中的运行效率和适用性。

4.3　讨论

博弈论方法适用于多智能体系统中智能体间的

协作与竞争关系。堆叠博弈可用于优化车联网中内

容分发的主从决策过程，帮助SBS和车辆在内容请

求与资源分配上达成动态平衡；协作博弈模型则通

过激励机制进一步优化智能体之间的协作效率，从

而在动态内容缓存中展现出独特优势。此外，层次

化强化学习（HRL, hierarchical reinforcement learn‐

ing）能够将复杂任务分解为多个子任务进行优化，

在处理内容分发和缓存更新这种多阶段决策场景中

表现良好，通过高层策略指导智能体选择缓存分发

方式，底层策略优化资源分配，从而提升效率和鲁

棒性。本文已使用注意力机制优化了多智能体间的

通信效率，未来可以进一步探索基于图注意力网络

（GAN, graph attention network）的协作方法。GAN

在复杂网络场景中通过动态调整邻近智能体之间的

影响权重，有望进一步提升内容分发和资源分配决

策的全局性和准确性，为多智能体系统的优化提供

更加精细化的支持。

5　结束语

为了满足具有动态内容的车辆安全应用的服务

要求，本文提出了一种内容新鲜度保障的MARL

算法来为车辆请求服务进行内容分发决策和资源分

配决策。首先以最小化用户时延和AoI为目标将决

策问题建立为一个优化问题，然后提出了内容新鲜

度保障的MARL算法，将 SBS当作智能体，通过

智能体之间的通信来交互信息，利用注意力机制来

评估相邻智能体的影响，进而优化决策。仿真表

明，所提算法能有效地降低车辆用户的时延和

AoI，保障车辆用户获得高新鲜度的内容，更好地

适应环境的变化。未来的研究将重点关注满足车联

网多种应用服务质量保障的边缘缓存，同时探索更

为高效的MARL算法，以提高其在更大规模网络

中的适应性和计算效率。
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