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摘　要：　自动驾驶、高清地图更新及车载娱乐等车联网应用的规模化落地引发数据量爆发式增长，对缓存任务

调度、内容处理推荐及网络资源分配提出了更高要求。协同缓存作为缓解车联网核心网络负载、降低内容获取端到端

时延的关键技术，其性能高度依赖车辆匹配、内容推荐与资源优化三个核心环节的深度协同，而现有方案普遍存在车

辆匹配稳定性差、推荐适配性不足、资源优化效率偏低等问题，难以适配高动态车联网环境的需求。为了应对这些挑

战，本文从通信匹配、内容适配、资源优化三个维度展开研究，提出一套车联网智能协同缓存策略。首先，针对车辆高

移动性导致的通信链路稳定性差、频繁切换等问题，设计短期车道预测驱动的车辆协同匹配算法，综合挖掘车道流量

时空相关性、车辆通信速率及节点资源占用率等多维度特征，实现需求车辆与服务车辆、路边单元的协同匹配，为内容

推荐与资源优化构建稳定的通信基础。其次，针对传统缓存推荐策略对新老用户群体适配性不足、个性化指标优化不

充分等问题，构建融合协同过滤与内容特征的混合推荐算法，针对新用户设计流行度-多样性双维度推荐策略解决冷

启动问题，针对老用户依据历史行为动态调整协同过滤与内容特征的推荐权重，有效提升缓存内容与用户需求的契合

度，较基准算法使推荐命中率提升 21.11%、F1分数等推荐指标提升 20.94%，减少冗余数据传输与对远程云端资源的

依赖。最后，面向协同匹配关系与内容推荐分布形成的动态环境状态，提出基于软演员评论家的资源优化算法，通过

最大化策略熵实现缓存任务分解与带宽资源分配的自适应动态决策，较 TD3（Twin Delayed Deep Deterministic Policy 
Gradient）和DDPG（Deep Deterministic Policy Gradient）算法使缓存任务成本分别降低 5.80%和 13.27%。仿真实验结果

表明，所提智能协同缓存策略在通信效率、推荐指标、资源调度经济性等方面均优于现有基准算法，能有效适配车联网

高动态特性，为“车路云一体化”场景下的协同缓存系统设计提供了有效理论支撑。
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Abstract:　The large-scale deployment of Internet of Vehicles (IoV) applications such as autonomous driving, high-

definition map updates and in-vehicle entertainment has triggered an explosive growth in data volume, imposing higher re⁃
quirements on cache task scheduling, content processing and recommendation, as well as network resource allocation. As a 
key technology to alleviate the network load of IoV and reduce the end-to-end delay of content acquisition, cooperative 
caching’s performance highly relies on the in-depth collaboration of three core links: vehicle matching, content recommen⁃
dation and resource optimization. However, existing schemes generally suffer from poor stability of vehicle matching, insuf⁃
ficient recommendation adaptability and low resource optimization efficiency, making it difficult to adapt to the demands of 
the highly dynamic IoV environment. To address these challenges, this paper conducts research from three dimensions of 
communication matching, content adaptation and resource optimization, and proposes an intelligent cooperative caching 
strategy for IoV. Firstly, aiming at the problems of poor communication link stability and frequent handovers caused by the 
high mobility of vehicles, a short-term lane prediction-driven vehicle cooperative matching(SLPVCM) algorithm is de⁃
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signed. This algorithm comprehensively explores multi-dimensional features including spatiotemporal correlation of lane 
flow, vehicle communication rate and node resource occupancy rate, to realize the collaborative matching between demand 
vehicles, service vehicles and roadside units, thus establishing a stable communication foundation for content recommenda⁃
tion and resource optimization. Secondly, in view of the insufficient adaptability of traditional cache recommendation strate⁃
gies to new and existing user groups and the inadequate optimization of personalized indicators, a hybrid recommendation 
based on collaborative filtering and content features(HRCF2) algorithm is constructed. For new users, a dual-dimensional 
recommendation strategy of popularity and diversity is designed to solve the cold-start problem; for existing users, the rec⁃
ommendation weights of collaborative filtering and content features are dynamically adjusted according to historical behav⁃
iors, which effectively improves the matching degree between cached content and user demands. Compared with the bench⁃
mark algorithms, this algorithm increases the recommendation hit rate by 21.11% and improves recommendation indicators 
such as F1-score by 20.94%, while reducing redundant data transmission and the dependence on remote cloud resources. Fi⁃
nally, facing the dynamic environmental state formed by collaborative matching relationships and content recommendation 
distribution, a soft Actor-Critic based vehicle caching tasks and resources optimization(SVCTRO) algorithm is proposed. 
By maximizing the policy entropy, this algorithm achieves adaptive and dynamic decision-making for cache task decompo⁃
sition and bandwidth resource allocation, reducing the cache task costs by 5.80% and 13.27% respectively compared with 
the Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient(TD3) and Deep Deterministic Policy Gradient(DDPG) algorithms. 
Simulation experimental results show that the proposed intelligent cooperative caching strategy outperforms the existing 
benchmark algorithms in terms of communication efficiency, recommendation indicators and resource scheduling economy, 
and can effectively adapt to the highly dynamic characteristics of IoV. It provides an effective theoretical support for the de⁃
sign of cooperative caching systems in the vehicle-road-cloud integration scenario.
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0　引言

车联网（Internet of Vehicles，IoV）作为智能交通体

系核心技术，正推动全球交通向智能化、网联化演

进。根据市场研究权威机构 Mordor Intelligence 的数

据，2025 年全球车联网市场规模预计达到 1 880 亿美

元，至 2030 年将达到 4 010 亿美元，复合年增长率为

16.38%［1］。车联网的应用场景日益丰富，其中自动驾

驶技术的发展尤为引人注目，通过车联网技术实现车

辆（Vehicle to Vehicle，V2V）、基础设施（Vehicle to In⁃
frastructure，V2I）等通信节点间的实时通信，能够提供

危险预警、交通拥堵信息及突发状况的实时反馈，可

显著降低碰撞风险，提升应急响应速度与导航安全

性，为保障交通安全发挥了重要作用［2］。
在全球车联网市场蓬勃发展背景下，中国车联网

产业作为国家战略性新兴产业，正在经历从技术验证

到规模化应用的关键转型期，展现出强劲的发展趋

势。根据中研普华研究院《2025-2030 年中国车联网

行业竞争分析及发展前景预测报告》，中国车联网行

业正处于高速发展期，2024 年市场规模已达 5 000 亿

元，预计到 2030 年将突破 1.2 万亿元，年复合增长率

达 15.8%［3］。随着《智能网联汽车准入和上路通行试

点实施指南》等相关政策措施陆续出台，中国车联网

产业已进入“车路云一体化”发展的新阶段。2024 年

中国搭载 L2 级及以上自动驾驶功能的新车渗透率已

达 42.4%，据中研普华预测到 2030 年中国新能源汽车

渗透率将超 75%，智能网联功能将成为新车标配［4］。
自动驾驶等 IoV 应用的数据量激增，对网络带

宽、时延和数据处理能力提出了更严格的要求，使内

容缓存机制成为支撑车联网大规模应用、保障用户体

验的关键技术之一。对此，科研学者围绕协同缓存展

开大量研究。西安电子科技大学空天地一体化综合

业务网全国重点实验室团队、北京邮电大学和西安邮

电大学等联合研究团队提出车载边缘网络协同缓存

方案，利用路边单元（Roadside Unit，RSU）等多边缘缓

存节点协同，促进缓存内容及时交付，降低了传输时

延和缓存成本［5-6］。在此基础上，南京邮电大学等研

究团队考虑车载自组织网络缓存资源有限，依托车辆

与 RSU 协同构建缓存系统，进一步优化了缓存命中

率和时延［7-8］。由此可知，现有研究较多将车辆与

RSU 纳入缓存协同系统，以提升时延、成本、缓存命中

率等性能。协同缓存的高效实现依赖于车辆协同匹

配、内容推荐与资源优化三个环节：通过匹配机制实

现需求车辆与服务车辆、RSU 的动态关联；通过内容

推荐机制提升缓存内容与用户偏好的契合度；通过资
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源优化降低任务成本并提升系统效率。这三个关键

环节有效协同可显著减轻核心网络负担、降低内容获

取时延，从而为自动驾驶实时决策、高清地图更新、

多媒体娱乐服务等场景提供技术支撑［9-11］。
在车联网协同匹配方面，车辆移动性导致其与

RSU 或服务车辆等单个通信节点的通信窗口短、链路

稳定性差，易引发频繁切换和传输中断问题。为此，

需要引入多节点协同匹配机制，使需求车辆同时与

RSU、服务车辆建立协同缓存，保障通信稳定性、降低

服务时延。现有研究主要聚焦于两类匹配场景：一是

车路协同，清华大学、东南大学等研究团队通过感知

融合与通信协同实现车辆与 RSU 的匹配，但指出资

源占用率与通信稳定性仍有不足［12-13］；二是车车协

同，美国与加拿大等研究学者分别利用分布式启发式

算法、双边拍卖方法，实现了车与车能量共享稳定匹

配［14-15］。北京邮电大学、武汉大学等团队从车辆用户

关系度、连接概率及车距等因素探索匹配策略［16-17］。
尽管这些工作在匹配机制设计上取得一定进展，但现

有算法多侧重于车辆距离或能量等单一因素，尚未充

分融合车道时空特性、资源状态与用户需求，导致通

信稳定性不足，难以满足高动态车联网环境下的实时

性与可靠性要求。

在车联网内容推荐方面，随着网联汽车技术的快

速发展，用户对娱乐内容的需求逐渐向个性化和定制

化转变。为满足这一需求，服务器端需要根据用户兴

趣动态调整缓存策略，实现更精准内容推送［18］。当

边缘 RSU 无法提供请求内容时，可推荐类似缓存内

容，以快速交付并减轻回程负担［19-20］。在车辆缓存内

容推荐中的研究，主要围绕内容特征和用户偏好两个

方面展开。一方面，基于内容特征的推荐通过分析主

题、类型、格式等属性，推荐高相似度缓存资源给用

户。中国、韩国、美国和英国的研究者引入了内容的

流行价值矩阵，提出了时变机制来预测高度动态环境

中的内容受欢迎程度，根据动态流量中的流行数据提

高缓存命中率，从而降低系统成本和数据传输时

延［21-23］。另一方面，基于用户偏好的推荐更注重通过分

析请求记录、交互反馈等用户历史行为，构建个性化偏

好模型，以捕捉不同场景需求。文献［24-25］通过感知

用户历史搜索数据与兴趣点区域类型两类要素对用户

进行个性化的内容推荐，减小了需求响应时延。现有

研究多侧重于优化时延、能耗等系统指标，缺乏对新老

用户差异化需求的适配性，需进一步分析召回率、准确

度及F1分数等个性化指标以提升车辆用户体验。

在车联网资源优化方面，自动驾驶决策、高清地

图实时更新、车载多媒体流等资源密集型应用的激增

对网络带宽、计算能力和存储资源提出了严苛要求，

车辆移动性与 RSU 覆盖受限进一步加剧资源供需失

衡，这使得资源优化成为提升系统性能的重要环节。

为解决动态环境适应性差、通信时延敏感性强等问

题，科研学者围绕资源优化展开研究。中国台湾、中

国香港和德国的研究团队针对动态车辆环境的时延

敏感任务调度问题，提出了基于多网络深度强化学习

实现资源分配优化［26］。进一步地，通过内容分割技

术缓解服务器负载［27］。英国、韩国等科研人员提出基

于联邦强化学习的车联网通信资源分配算法，在最大

功率和信干噪比的约束下，优化车辆吞吐量［28-29］。为

激发车辆共享其计算、存储、带宽等闲置资源的积极

性，WU 等人［30］提出定价驱动资源分配算法，权衡车

辆收入与能源消耗，以实现高效资源分配。现有针对

车联网资源优化的研究，仍缺乏对车辆高动态性所引

发的环境不确定性、任务负载波动以及经济激励约束

的综合建模能力，导致传统优化方法在部署中存在收

敛慢、适配性差等局限。

尽管现有研究在车联网协同缓存、内容推荐与资

源优化方面已取得一定进展，但仍存在以下关键问题

尚未解决：（1）在车辆协同匹配方面，现有匹配算法

多侧重如通信速率或距离等单一因素，未充分融合车

道时空相关性与资源状态，导致通信稳定性不足；

（2）在内容推荐方面，传统缓存推荐策略对新老用户

群体的适配性较差，召回率、精确率、F1 分数等个性

化指标优化不足，难以满足车辆用户体验要求；（3）
在资源优化方面，传统方法难以应对车辆高动态性带

来的环境不确定性，任务分解与带宽分配效率有限，

缺乏对经济激励与成本优化等多维约束的综合考量。

出于上述动机，本文在城市车联网的“车路云一

体化”协同缓存发展背景下，构建了短期车道预测通

信模型、车辆缓存任务时延模型与动态定价推荐满意

度模型，聚焦于高动态环境下车辆协同缓存系统成本

高、用户体验差的关键问题，主要贡献如下：

（1）引入短期车道轨迹预测机制，融合车道流量

相关性、车辆通信速率与资源占用率，实现需求车辆

与服务车辆、RSU 的最佳匹配，提升通信效率与稳

定性；

（2）针对新用户采用流行度与多样性推荐策略解

决冷启动问题，针对老用户动态调整协同过滤与内容

特征的推荐权重，结合用户历史评分与内容时空属性

优化推荐列表，实现召回率、精确率、F1 分数和命中

率个性化性能的提升；

（3）将软演员评论家深度强化学习框架引入车辆

缓存场景，通过最大化策略熵实现任务分解与带宽分

配的动态优化，较 TD3 和 DDPG 对比算法任务成本分

别降低 5.80% 和 13.27%，收敛稳定性显著提升。
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1　基于短期车道预测匹配的车辆协同缓存

系统模型

聚焦于城市区域内的一个典型十字路口场景，该

路口各主要道路均设有双向多车道，且整体交通流量

处于较高运行状态。在此场景下，车辆广泛分布于道

路及停车场中。同时，沿线部署配备边缘服务器的道

路侧单元（Roadside Units，RSUs）为车辆提供了通信

与缓存服务，系统场景如图 1 所示，本文主要符号含

义如表 1 所示。

根据车辆在资源共享过程中的不同作用，将车辆

划分为服务车辆（Service Vehicles，SVs）与需求车辆

（Demand Vehicles，DVs）两类。其中，SV 的范畴涵盖

了正在道路上行驶的出租车、网约车，以及停放在停

车场内愿意提供缓存服务的车辆。DV 利用车对车

（Vehicle to Vehicle，V2V）通信方式向 SV 发起请求，以

获取缓存的资源文件。此外，DV 可以通过车对路侧

基础设施发起（Vehicle to Roadside unit，V2R）通信，向

RSU 提出缓存请求，其配备的处理单元与存储资源比

DV 更为强大。若 SV 和 RSU 的服务器均没有 DV 所需

资源文件，则需向云端发起请求，这将消耗更多的时

延与能源。

本车辆协同缓存系统架构可分为以下三层。

车辆协同层：涵盖M ={12iM }个 DVs 以

及 N ={12jN}个 SVs。其预先缓存了一些流

行资源文件，使 DVs 能够对这些缓存资源发起请求。

边缘资源层：由K ={12kK}个 RSUs 组成。

各 RSU 依据各区域的缓存流行偏好来存储不同的资

源，边缘侧还决定 DVs 与 SVs 间的成对缓存关系。此

外，通过推荐算法，RSU 能够引导 DV 缓存相似资源。

云端决策层：包含所有的缓存资源。依据区域中

的时间和空间相关性偏好，作出缓存资源的放置和更

新的全局性决策。

1. 1　短期车道预测通信模型

在时间段 t，设采样车辆数量为 M + N、平均到达

值为 ε（t），区域网络内车辆用户的用户数服从泊松

分布，则概率密度函数为

Pb{X = (M +N )}=
ε ( )t (M +N )

(M +N )！
e-ε ( )t （1）

在道路上行驶的车辆具有车道属性，车道属性可以显

示车辆在接近交叉路口时的短期轨迹。在为 SV 匹配

DV 时，优先考虑具有相同或相似短期轨迹的车辆，这

可以增强用于缓存任务的车辆间连接的持续时间和

稳定性。

分析区域中在第 t 个时隙中第 a 条车道的相关

性，它们形成的矩阵 Cr 为

Cr =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
l 1

1 l 2
1  l T

1

l 1
2 l 2

2  l T
2

   
l 1

A l 2
A  l T

A

（2）

其中，l t
a t Î[1T ]a Î[1A]代表在第 t 个时隙中第 a 条

车道的交通流量。

交通流数据中可能存在不同的计算单位，这些不

同的计算单位很难得出正确一致的结论。为了消除

这种对数据的不利影响，采用零均值归一化法对问题

进行无量纲化。处理后的矩阵 C ′r 为

C ′r =
Cr -Crv

Crm

=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
l ′11 l ′21  l ′T1
l ′12 l ′22  l ′T2
   

l ′1A l ′2A  l ′TA

（3）

其中，Crv
= [v1 vA ]和 Crm

= [m1 mA ]分别是每个车

 

路边单元

V2V链路

V2I链路

停车场

需
求
车
辆

需求车辆

服
务
车
辆

服务车辆车辆协同层

边缘资源层

云端决策层

图1　车辆协同缓存系统场景示意图

Figure 1　Vehicle collaborative caching system scenario
表1　符号含义

Table 1　Symbol meaning
符号

M

N

K

T

Lcab

Vcij

Rcik

Tsi(ta)、Tpc(ta)

Rij/k (t)

bwocc

含义

需求车辆数量

服务车辆数量

RSU数量

时隙总数

第a和 b条车道的平均相关性

DVi与SVj的车辆协同度

DVi与RSUk的资源占用率

与通信速率比

缓存任务 ta文件的大小、处理复杂度

时隙 t内DVi与SVj/RSUk的传输速率

带宽资源占用率
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道的交通数据的方差和平均值。经处理的交通流数

据的总样本方差值为 1，平均值为 0。
将车道数据 la = [l ′1a l ′Ta ]作为参考序列，车道数

据 lb = [l ′1b l ′Tb ]用作比较序列。在时隙 t 中任意两条

车道 la 和 lb 间的相关系数 ϑ表示为

ϑab (t)=
min

b
min

t
D(t)+ ϰ max

b
max

t
D(t)

D(t)+ ϰ max
b

max
t

D(t)
（4）

D(t)= | l ′ta - l ′tb | （5）
其中，ϰ Î(01)是用于区分不同序列之间相关程度的

分辨率系数。

任意两车道 la 和 lb 间的相关度是在每个时隙计

算的相关系数 ϑab (t)的平均值，则它们的平均相关性

Lcab 可表示为

Lcab (t)=
1
T∑

t = 1

T

ϑab(t) （6）
行驶在道路上的 DVi 需要缓存资源，停车场的 SVj 和

RSUk 被分配为其服务。通过在平面交通地图上创建

笛卡尔坐标系，地图上 i和 j/k间的欧几里得距离为

dij/k (t)= ( )xj/k (t)- xi (t)
2

+ ( )yj/k (t)- yi (t)
2

（7）
进一步地，结合车道流量历史数据计算两车所在车

道的时空相关性，综合表征车辆间协同度的表达式为

Vcij (t)=
Lcab (t)

dij (t)
（8）

其中，分子 Lcab (t)Î [01]表示车道相关性，值越接近

1，表示车道相关性越高。分母 dij (t)表示距离的加权

因子，值越大，相关性越小，但是不能超过距离阈值

dth。ωc(γij(t ) )表示以 DVi 和 SVj 之间信号干扰加噪

声比（Signal Interference plus Noise Ratio，SINR）为自

变量的权重。鉴于车辆能够配对传输任务的时间整

体较短，这种车辆协同相关性有利于找到与 DV 行程

路线类似的 SV，提高通信稳定性。

设定 cg0 是指初始参考距离 d0 处的信道增益，ϖ

代表具有指数分布的随机变量，αpl 代表信道路径损

耗指数。对于远处停车场的 RSU 和 SV 而言，DVi 和

SVj或 RSUk 在时隙 t的信道增益表达式为

cgij/k (t)= cg0ϖ
2dij/k (t)-α

pl
ij/k （9）

当 DVi 与 RSUk 通信时，需要考虑同时与它通信的其

他车辆用户的信道干扰。设 pwi 和 pwb 分别代表 DVi

和干扰车辆 b 的发射功率，cgik 和 cgbk 分别是 DVi 和

其他车辆 b 到 RSUk 的信道增益，σ 2 代表高斯白噪声。

DVi和 RSUk 之间的 SINR 的表达式为

γik (t)=
pwi (t)cgik (t)

∑
b = 1

B

pwb (t)cgbk (t)+ σ 2
r

（10）

相似地，DVi与 SVj的 SINR 为

γij (t)=
pwi (t)cgij (t)

σ 2
v

（11）
由此，它们之间的传输速率为

Rij/k (t)=Wij/klog2(1 + γij/k (t)) （12）
其中，DVi 与 SVj 间的带宽，以及 DVi 与 RSUk 间的带

宽分别为 Wij 和 Wik。

1. 2　车辆缓存任务时延模型

接下来，计算 DVi 在协同系统内完成缓存任务 ta

的时延。

（1）在车道上行驶的 DVi 产生缓存需求，向 RSUk

请求资源，该过程中产生的请求时延表示为

t req
ik (ta)=

Tpc(ta)Tsi(ta)
Rik (t)

（13）
其中，Tpc 和 Tsi 分别代表任务的处理复杂度和文件

大小。

（2）若配对的 RSU 或 SV 没有相应的资源，系统可

以向 DV 推荐类似的缓存资源。推荐系统算法的处

理时延为

t proc
ik (ta)=

Tpc(ta)Tsi(ta)
Prk

（14）
其中，Prk 表示 RSUk 的 CPU 处理能力。

（3）从 SV、RSU 或远端到 DV 的下载时延。为了

降低对远程云资源下载的依赖，采用 Zipf 模型来优化

缓存策略，提高缓存系统的命中率。引入 Zipf 模型，

可根据文件的流行度分布来优化缓存中的数据分布，

使缓存系统更有效地存储和快速访问热门数据，更适

合大众需求。在时隙 t中，内容 c 的 Zipf 表达式为

Zc (t)=
s-φc

∑
c = 1

C

s-φc

（15）

其中，sc 表示内容 c 在整个内容库中的请求频率排序

索引，φ Î[01]为流行度参数，φ值越大，则内容 c 被请

求的概率越高。此外，设计相关推荐系统算法，通过

分析用户行为和内容特征，能够进一步优化缓存资源

的分配，提高系统的整体性能。

资源文件从上层传输到DV的时延，需要根据具体

情况进行讨论。若 SV 或 RSU 有 DV 需要的资源文件，

或者DV接受了推荐的资源，就会出现三种情况。第一

种情况，只有 SVj向DVi提供缓存资源，时延表达式为

t dl
ji (ta)=

Tsi(ta)
Rji (t)

（16）
第二种情况，仅 RSUk 为 DVi 提供了缓存资源，则时延

表达式为

t dl
ki (ta)=

Tsi(ta)
Rki (t)

（17）
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第三种情况，SVj 和 RSUk 都为 DVi 提供了缓存资源，

时延取决于两者较长的一方，表达式为

t dl
jki (ta)=max

ì
í
î

ü
ý
þ

SjTsi(ta)

Rji (t)


SkTsi(ta)
Rki (t)

（18）
其中，Sj 和 Sk 代表从 SV 和 RSU 下载的文件片段。

此外，若 SVj 和 RSUk 均没有 DVi 所需的资源文

件，并且 DV 不接受推荐的资源文件，则会向远程云

请求资源。RSU 从云端下载并传输到 DV，这会产生

较高时延，其表达式为

t dl
cloudi (ta)=

Tsi(ta)
Rcloudk (t)

+ t dl
ki (ta) （19）

（4）DV 完成了缓存的文件段后，需要在本地合

并。文件段合并的时延表达式为

t mge
i (ta)=

Tpc(ta)Tsi(ta)
Pri

（20）
其中，Pri 表示 DVi的 CPU 处理能力。

因此，整个缓存任务由四个部分组成：（1）DV 提

交缓存请求和初始服务器处理；（2）推荐系统处理；

（3）将资源下载到 DV；（4）DV 在本地合并文件。则

DVi完成缓存任务 ta 的总时延为
t total

i (ta)= t req
ik (ta)+ ςt proc

ik (ta)

+t dl
i (ta)+ t mge

i (ta)
（21）

其中，ς Î[01]表示系统推荐的文件服务的推荐指数。

1. 3　动态定价和推荐满意度模型

综合分析 SV 和 RSU 等缓存服务提供方的贡献，

为其构建了资源定价模型，保障其基本收益和服务意

愿。在缓存服务的过程中，主要占用服务方的通信资

源，考虑资源占用率以及带宽资源单价，定义定价函

数表达式为

P unit
bw = P init PWbw （22）

PWbw =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ϖa

bwocc

OR th

 if bwocc ≤ OR th

ϖa( )bwocc -OR th

1 -OR th

+ 1  if bwocc >OR th

（23）

其中，P init 为资源基准初始单价，PWbw 为带宽资源动

态定价权重函数。bwocc Î [0100%]是带宽资源的占

用率，OR th Î (0100%)是占用率阈值，ϖa 是定价调节

参数，这里默认取值为 1。通过两段函数的动态定价

机 制 ，可 实 现 以 阈 值 OR th 为 临 界 点 ，占 用 率

bwocc Î [0OR th ] 时 ，定 价 权 重 PWbw 取 值 范 围 为

[0ϖa ]；占用率 bwocc Î (OR th  ]100% 时，PWbw 取值范

围为 (ϖa ]2ϖa ；总体取值范围为 [02ϖa ]。这样，若某

节点资源出现闲置状况，较低的单价吸引 DV 优先选

用该节点；反之，繁忙状态时较高的单价会促使 DV
选择其他节点，有利于系统的负载平衡。此外，该模

型确保 SV 和 RSU 在提供缓存服务的同时，获得合理

的经济回报，提高服务积极性。

根据带宽资源占用率和任务持续时间，SVj 和

RSUk 的收益函数定义为

BFj (ta)= (P unit
bw Wj - P e

j ) t dl
ji (ta) （24）

BFk (ta)= (P unit
bw Wk - P e

k ) t dl
ki (ta) （25）

其中，Wj/k 是带宽大小，P e
j/k 是资源成本。

为确保推荐内容的用户体验，采用召回率（Re⁃
call）、精确率（Precision）、F1 分数和命中率（Hit-Rate）
等指标来评估用户对推荐资源的满意度。召回率衡

量推荐系统找到用户感兴趣的相关内容的能力，即推

荐系统能够推荐的用户感兴趣的所有资源文件的百

分比。则 DVi的召回率表达式为

Rci =
recommended_interest_numi

all_interest_numi

（26）
精确率是指推荐给用户的资源文件中，用户真正感兴

趣的文件所占的比例。则 DVi的精确率表达式为

Preci =
interest_numi

all_recommended_numi

（27）
F1 分数是精确率和召回率的调和平均值，是两者之

间的折中值。则 DVi的 F1 表达式为

F1i =
2Rci Preci

Rci + Preci

（28）
命中率表示推荐算法给用户的推荐内容列表中至少

有一个用户感兴趣内容的比例。则算法的命中率表

达式为

HR =
ì
í
î

1 interest_num ≥ 1

0  interest_num = 0
（29）

则系统内完成车辆缓存任务的带宽资源成本最小化

问题的表达式为

P1： min
Sj/k Wij/k

∑
i = 1

M ∑
ta = 1

Ta ( )P unit
j t dl

ji( )ta + P unit
k t dl

ki( )ta

s.t.  C1：  Sj + Sk = 1Sj/k Î[01]

       C2：  Wij +Wik ≤ W total
i "iÎM"jÎN"kÎK

       C3：  t total
i (ta)≤ Td"taÎ Ta

       C4：  Tsi(ta)≤ disk max
i/j/k "iÎM"jÎN"kÎK

       C5：  ORj/k ≤ OR th "jÎN"kÎK

       C6： BFj/k (ta)≥ BF base "taÎ Ta

（30）

其中，C1 确保来自 SVSj 和 RSUSk 文件分段的完整性。

C2 表示当 DVi 的同时接收 SVj 和 RSUk 的缓存服务

时，总带宽是有限的。C3 表示完成任务的总时延不

能超过可容忍时延，C4 和 C5 分别表示缓存容量、资

源占用率有上限。C6 确保 SVj 和 RSUk 都有不小于基

本值的回报，维持其服务意愿。
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2　车辆智能协同缓存成本优化策略

分析问题 P1表达式得知，有两种减少成本的关

键途径：一是降低带宽资源单价 Punit，二是缩短缓存

文件的下载时延 tdl。一方面，降低带宽资源单价的核

心在于优先选择带宽资源占用率较低的 RSU 和 SV，

从而在后续资源分配上实现更高的性价比。另一方

面，通过内容推荐算法降低远端云下载带来的高时

延，并提出有效的任务分解和资源分配算法，以优化

RSU 和 SV 的下载时延，实现缓存系统中的时延有效

控制。

2. 1　短期车道预测驱动的车辆协同匹配

由短期车道预测通信模型可知，以式（2）交通流

量数据矩阵 Cr 作为输入，记录了区域内各个车道在

不同时隙的交通流量情况。为了消除不同计算单位

对数据的影响并进行无量纲化处理，采用零均值归一

化方法对矩阵 Cr 进行处理，得到了均值为 0，方差为 1
的式（3）归一化矩阵Cr’。

然后，以归一化矩阵 Cr’为基准，根据式（4）和式

（5），计算任意两个车道 la 和 lb 在每个时隙 t 的相关性

系数 ϑab(t )，该系数通过量化两车道流量差值的相对

程度来衡量两车道间的相似性。通过平均处理所有

时隙内的相关性系数，得到式（6）表示的车道间平均

相关性 Lcab，实现量化两车道间的整体相关性。

在此基础上，基于车辆位置信息建立平面交通笛

卡尔坐标系，根据式（7）计算出的 DVi 与 SVj 或 RSUk

之间的欧几里得距离 dij/k (t)。结合车道流量历史数

据计算两车所在车道的时空相关性，综合表征式（8）
所示的车辆间协同度 Vcij (t)，选取值最大的车辆作为

匹配的 SV。

此外，RSU 的匹配目标是降低成本。在问题 P1
中，成本是由资源单价与时延相乘得出，实质上是

RSU 服务器的资源占用率与传输速率的倒数之积。

该值越小，成本越低，选择取值最小者为匹配的 RSU。

则 DVi 与匹配的 RSUk 资源占用率与通信速率比例表

达式为

Rcik(t ) = bwocc
k ( )t

Rik (t)
（31）

综上所述，短期车道预测驱动的车辆协同匹配（Short-
term Lane Prediction-driven Vehicle Cooperative Match⁃
ing，SLPVCM）算法如算法 1 所示。

2. 2　基于协同过滤的车辆缓存内容推荐

如果 DV 匹配的 RSU 服务器缺乏所需的缓存内

容，就必须从远端云中寻找资源。该过程会导致任务

时延的显著增加，影响车辆用户体验。为解决这个问

题，提出了基于协同过滤和内容特征的混合推荐（Hy⁃
brid Recommendation based on Collaborative Filtering 

and Content Features，HRCF2）算法，综合了车辆用户

画像和资源内容特征，更好地满足用户体验要求，如

算法 2 所示。

首先，在服务器数据库中初始化用户和内容的时

间、位置和分数。接着，为当前区域 RSU、SV 通信覆

盖范围内的每个 DV，创建内容的时间、位置、主题和

类型等内容特征的偏好字典。对于在历史时隙中对

内容资源的请求次数较少的新用户 DVi，利用流行度

和多样性的推荐策略。选择访问量排名前列的内容

算法1 短期车道预测驱动的车辆协同匹配(SLPVCM)算法

输入：区域各车道在T个时隙内流量数据组成的矩阵Cr

输出：为DV序列{DV1 DV2 DVM}匹配的SV序列

{SV1 SV2 SVM}、RSU序列{RSU1 RSU2 RSUM}
1. 初始化式(2)矩阵Cr,存储区域各车道在T个时隙内流量数据

2. 根据式(3),对矩阵Cr进行零均值归一化处理得到矩阵Cr'
3. FOR a = 1 to A - 1

4.  FOR b = a + 1 to A
5.   根据式(4)和式(5),计算车道间的相关系数矩阵 ϑab (t)

6.   根据式(6),计算车道间的平均相关度Lcab(t )
7.   对称赋值,填充空值:Lcba(t ) ¬ Lcab(t )
8.  END FOR
9. END FOR
10. 在平面交通图上建立笛卡尔坐标系,获取 t时隙下DVi、SVj和

RSUk的坐标

11. FOR i = 1 to M
12.  根据式(7),计算DVi和SVj/RSUk之间的欧几里得距离

13.  根据式(8),计算DVi和SVj的车辆间协同指标Vcij (t),选取协

同指标最大的车辆作为DVi匹配的SV
14.  根据式(31),计算DVi和RSUk的匹配指标Rcij (t),取值最小者

为DVi匹配的RSU
15. END FOR
算法2 基于协同过滤和内容特征的混合推荐算法(HRCF2)算法

输入：DV数量M、内容库C

输出：为DV推荐的内容序列RList

1. 初始化DV和内容信息

2. FOR i = 1 to M
3.  IF DVi是新用户 THEN
4.   利用流行度和多样性策略选择访问量排名前列的内容资源

5.   从每个主类型中选择最高频的数个资源

6.   根据式(32),生成推荐列表RListi

7.  ELSE
8.   根据式(33)和(34),计算混合推荐算法的动态权重wcf、wcb

9.   由式(36)和式(37),计算预测得分CFpsc
ui、CBpsc

ui

10.   根据式(38),计算用户给内容的综合得分ComScoc
i

11.   根据式(39),生成推荐列表RListi

12.  END IF
13. END FOR
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资源，进一步从每个主类型中选择最高频的数个资

源，有效解决冷启动问题。则为新用户 DVi 推荐的 x

条内容的表达式为

RListi =  sort{type1top  type2top typextop } （32）
若 DVi是内容资源的请求次数较多的老用户，计

算基于协同过滤和内容特征的混合推荐算法的动态

权重为

wcf =min (0.70.3 +
avgsi

10 ) （33）
wcb = 1 -wcf （34）

其中，avgsi Î[05] 是 DVi 的历史平均评分，这样使

wcf Î[0.30.7]，用户历史评分越高，协同过滤权重越

大，表明对该 DV 的个性化推荐更依赖协同过滤。

在用户协同过滤推荐中，采用余弦相似度，通过

基于邻居评分偏差的加权平均预测 DV 偏好。具体

来说，通过比较 DVi与邻居 DVi+1的兴趣向量之间的夹

角大小，即两个向量的内积与各自模积的比值，以量

化用户之间的相似程度。设两个 DV 的兴趣评分向

量分别为 ui和 ui+1，则相似度的计算表达式为

sim(u i u i + 1 )=
u i × u i + 1‖u i‖‖u i + 1‖ （35）

选取与 DVi最相似的 I 个邻居用户，设 psc
ui
是用户 ui对

内容 c 的预测得分，hsc
ui + 1

是用户 ui+1对内容 c 的历史得

分，sim(ui ui + 1 )是两个用户之间的相似度。以 DVi 的

历史平均评分 avgsi 为基准项，减少不同用户的评分

标准的系统性偏差，则用户协同过滤评分预测得分

CFpsc
ui
表达式为

CFpsc
u i
= avgsi +

∑
i = 1

I

(hsc
u i
- avgsi + 1 )× sim(u i u i + 1 )

∑
i = 1

I

sim(u i u i + 1 )

（36）

在基于时间位置等偏好的内容推荐中，内容 c 特征矩

阵包括时间 st、地点 sl、类型 sty、主题 sto 等属性，采用

余弦相似度预测用户 ui对内容 c 的预测得分 CBpsc
u i
，

表达式为

CBpsc
u i
=

u i × c‖u i‖‖c‖ （37）
结合用户协同过滤推荐和基于时间位置等偏好的内

容推荐，计算得出加权综合得分，则 DVi给内容 c 的综

合得分表达式为

ComScoc
i =wcfCFpsc

u i
+wcbCBpsc

u i
（38）

根据综合得分对内容进行排序，为 DVi推荐得分最高

的 x 条内容，表达式为

RListi =  sort{rc1  rc2 rcx } （39）
该推荐算法优化了用户的时间位置偏好加权策略，允

许用户接受相似信息推荐并跳过远程下载过程，消除

了远端云的下载时延。

2. 3　基于SAC的车辆缓存任务资源优化

通过短期车道预测驱动的车辆协同匹配算法和

基于时间位置偏好的车辆内容推荐算法，分别从降低

带宽资源单价和跳过远程下载时延两个方面，有效地

减少了车辆协同缓存系统的总体成本。为了进一步

优化 RSU 和 SV 的下载时延，实现车辆协同缓存系统

的下载途径、带宽资源用量控制，需要提出一种有效

的任务分解和资源分配算法。

在车辆缓存场景中，车辆的动态性、缓存资源的

有限性以及通信环境的复杂性使得传统的优化方法

难以有效应对这种动态多变的环境。为了克服这些

挑战，引入深度强化学习（Deep Reinforcement Learn⁃
ing， DRL）技术，利用 DRL 的自适应学习能力和环境

交互决策能力，能够动态地调整策略以应对复杂环境

中的不确定性，实现任务分解和资源分配的优化。

首先，将车辆协同缓存系统建模为一个包含

SAR 的马尔可夫决策过程（Markov Decision Pro⁃
cess， MDP），其中 S 是系统代理的状态空间，A 是代理

每回合的行动空间，R 是行动完成后环境给予系统代

理的回报。

代理：该车辆协同缓存系统中的 DVs 被视为一个

代理。

状态空间：定义为时隙比例和剩余缓存任务量比

例。其中，时隙比例是当前时隙 tcur 与最大时隙 tmax 的

比值；剩余缓存任务量比例是每个 DV 的剩余缓存任

务量 csizeres 与总缓存任务量 csizetotal 的比值。使用归

一化将时隙、任务量缩放到 [01]范围，使得之具有相

同的量纲，有助于 DRL 算法更稳定地处理状态信息，

避免因变量量纲差异导致的学习困难。如果时隙比

例升为 1，说明用完时间没有在可容忍时延内完成缓

存任务，DRL 训练循环终止。在此过程中需要考虑问

题 P1 的时延约束 C3 和缓存容量约束 C4，存在 M 个

DV 参与缓存，则状态空间的表达式为

S =
ì
í
î

t cur
1

t max
1


csizeres

1

csize total
1

...
t cur

i

t max
i


csizeres

i

csize total
i



     .
ü
ý
þ

..
t cur

M

t max
M


csizeres

M

csize total
M

（40）

动作空间：定义为每个时隙每个 DV 的 RSU 任务

分配比例、SV 任务分配比例、RSU 带宽分配比例。其

中，RSU 和 SV 任务分配比例是每个 DV 分别从 RSU 和

SV 获取缓存任务的比例，范围为 [01]，两者总量需要

满足文件分段的完整性约束 C1。RSU 带宽分配比例

范围为 [01]，满足带宽总量约束 C2。需要注意的是，

缓存任务需要多个时隙长期完成，每个时隙内 RSU

8
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和 SV 任务分配比例之和不为 1，全部时隙的两者累

计之和才为 1，故需要在动作空间单独设计两者的比

例；每个时隙的带宽分配比例总和为 1，无需设计两

者的分配比例。则动作空间的表达式为

A = {rtask1 stask1 rbw1 rtaski staski rbwi 

}        rtaskM staskM rbwM

（41）
奖励函数：环境会根据代理的当前状态和执行的行动

提供反馈奖励函数。一般地，奖励函数越大越好。鉴

于优化目标为降低系统缓存任务的成本，如果缓存任

务在可容忍的时延内完成，且满足资源占用率约束

C5 和基本回报约束 C6，则将奖励的正反馈设为优化

目标的倒数，再乘以一个正数放大奖励；否则，设置

一个较大负值作为惩罚函数。则奖励函数为

R =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

100

∑
i = 1

M ∑
ta = 1

Ta ( )P unit
j t dl

ji( )ta + P unit
k t dl

ki( )ta

  满足约束

-1 000                                                            不满足约束

（42）
设置状态空间序列为{S1  S2 St ST }，动作空间

序列为{A1  A2 At AT }。奖励值用于评估在状

态 St 下，执行行动 At，到达下一个状态 St + 1 的有利程

度。引入折扣因子 φ来表示当前时刻与未来时刻的

不同奖励权重，如果其值接近 0，则更关注当前奖励，

反之则更关注未来奖励。则累积奖励函数表示为

Rcum
t = Rt + 1 + φRt + 2 + + φT - t - 1 RT （43）

传统优化方法难以应对车辆协同缓存系统的动态性、

状态空间高维性及复杂优化目标与约束。深度强化

学习具有自适应学习和环境交互决策能力，能够应对

复杂环境中的不确定性。引入软演员评论家（Soft 
Actor-Critic， SAC）算法，以实现任务分解和资源分配

的优化。相较于传统的 DRL 算法，SAC 算法通过最大

化累积奖励的同时最大化策略熵，能够更有效地探索

策略空间，避免陷入局部最优解，并在复杂的动态环

境中展现出更优异的稳定性和收敛性，更适用于具有

连续状态和动作空间的车联网场景。

SAC 算法框架主要包含策略（Actor）网络和双价

值（Critic）网络、目标网络和温度参数。其中，Actor 网
络负责根据车辆的缓存需求、通信环境状态生成获取

资源途径的动作，Critic 网络用于评估缓存任务的完

成时延、资源分配的合理性以及系统的整体成本策略

的优劣。同时，引入目标网络保持对Actor网络和Critic
网络的平滑跟踪，缓解车辆动态环境中网络更新带来

的振荡问题，确保训练过程的稳定性。温度参数用来

控制策略的探索性，避免算法过早陷入局部最优解。

所提出基于 SAC 的车辆缓存任务资源优化（SAC-

based Vehicle Caching Tasks and Resources Optimiza⁃
tion，SVCTRO）算法，如算法 3 所示。其核心目标为最

大化累积奖励与策略熵的加权和，表达式为

J (π)=∑
t = 0

T

E(St At )~ρπ
[φR(St At )+ τH(π(×|St ))] （44）

其中，τ为温度参数，控制策略熵 H (π)的权重，确保策

略在收敛过程中保持足够的探索性。

首先，初始化 Actor 网络参数 πθ (A|St )、双 Critic 网

络 参 数 Qϕ1
(St At )Qϕ2

(St At ) 和 目 标 网 络 参 数

π'θ (A|St )Q'ϕ1
(St At )Q'ϕ2

(St At )、温度参数 τ，以及经验

回放池 D。

然后，在每个训练周期内，初始化当前状态 S0。

在每个时隙 t 内从 Actor 网络采样动作，添加探索噪声

ò 后执行动作，获取下一个状态 S0 并计算奖励 Rt。其

中，添加探索噪声 ϵ后，动作的表达式为

At ~πθ (A|St )+ ϵ （45）
每时隙将经验数据 St At  Rt  St + 1 存入经验池 D 中，当

经验池存满后，从池中随机采样一批数据。计算

Critic 网络的目标 Q 值和损失函数，表达式分别为
Yt = Rt

+φt min ( )Qϕ1′
(St + 1 At + 1 )Qϕ2′

(St + 1 At + 1 )
（46）

算法3 基于SAC的车辆缓存任务资源优化(SVCTRO)算法

输入：DV数量、缓存任务量等车辆环境参数

输出：优化后的任务分解和带宽分配比例序列

{rtask* i stask* i rbw* i }

1. 初始化Actor网络、Critic网络、目标网络和温度参数

2. FOR episode = 1 to max _ep

3.  由DV数量、缓存任务量等参数初始化当前状态S0

4.  FOR t = 1 to T
5.   从Actor网络采样任务分解、带宽分配比例等动作

6.   根据式(45)给动作添加探索噪声

7.   执行动作At,获取下一个状态St + 1,根据式(42)计算奖励

8.   将经验数据St At  Rt  St + 1存入经验池D中

9.   IF D存满 THEN
10.    从D中随机采样批量St At  Rt  St + 1

11.    根据式(46)和式(47),计算Critic网络目标Q值损失函数

12.    根据式(48),通过梯度下降更新Critic网络的ϕ1 ϕ2

13.    根据式(49)和式(50),计算Actor网络策略熵、损失函数

14.    根据式(51),通过梯度下降更新Actor网络的 θ

15.    根据式(52)和式(53),计算温度损失,更新温度参数 τ

16.    根据式(54)和式(55),软更新目标网络参数 θ'ϕ 1'ϕ 2'

17.   END IF
18.   更新当前状态St ¬ St + 1

19.  END FOR
20. END FOR

9
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Lϕx
=

1
N∑

t = 1

N

[ ]Yt -Qϕx
(St At )

2

x = 12 （47）
设 ηϕ 为 Critic 网络的学习率，则通过梯度下降更新

Critic 网络的参数 ϕ1、ϕ2 表达式为

ϕx ¬ ϕx - ηϕÑLϕx
x = 12 （48）

同时，计算 Actor 网络的策略熵和损失函数，表达式分

别为

H(πθ )=-EA~πθ[ ]log πθ (A|St ) （49）
Lθ =

1
N∑

t = 1

N

[ τ log πθ (A|St )  

ù
û-min ( )Qϕ1

(St At )Qϕ2
(St At )

（50）

设 ηθ为 Actor 网络的学习率，通过梯度下降更新 Actor
网络的参数 θ：

θ¬ θ - ηθÑLθ （51）
计算温度损失函数为

Lτ =
1
N∑

t = 1

N

[ ]τ ( )H0 -H(πθ )  （52）
设 ητ为温度参数的学习率，更新温度参数 τ：

τ¬ τ - ητÑLτ （53）
最后，设为 ι软更新因子，更新目标网络参数 θ′ϕ'1 ϕ'2：

θ′¬ ιθ + (1 - ι)θ′ （54）
ϕ'x ¬ ιϕx + (1 - ι)ϕ'x x = 12 （55）

更新当前状态 St ¬ St + 1。重复以上步骤，直到最大迭

代次数 max _ep 停止训练。

3　车辆智能协同缓存仿真实验分析

本节通过搭建车联网仿真环境对所提算法进行

验证，车辆通信特征及缓存内容流行度分布等具体参

数设置如表 2 所示［31-32］。通过开展参数配置分析实

验，探究学习率、折扣因子等关键参数对算法收敛性

能及优化效果的影响，明确各参数的最优配置范围。

进一步地，将所提算法与现有典型算法进行多维度对

比，从命中率、任务成本等核心指标验证所提算法在

动态车辆缓存场景下的有效性，为车辆协同缓存系统

提供理论与实验支撑。

3. 1　车辆缓存优化算法参数分析

设定这些在城市车联网系统的车辆 DVs、SVs 发
射 100 mW 功率。每个 RSU 的发射功率为 10 W，覆盖

半径为 500 m，且进入 RSU 覆盖范围的车辆数量遵循

泊松分布。单个缓存任务的可容忍时延为［0，10］ s，
任务处理复杂度为［0.01，0.2］。单个 RSU 和车辆的

总带宽分别为 200 MHz 和 100 MHz。本实验中使用的

内容库包含约 2 000 个内容项，涵盖了视频、音频、文

档、软件包等多种类型资源，每个内容项的大小分布

范围为 100 kB 至 2 GB，以适应车联网场景中多样化

的内容需求。

在基于 SAC 的车辆缓存任务资源优化算法中，学

习率 α、折扣因子 φ和软更新参数 ι的配置对算法性

能有重要影响。为了保障算法在车辆协同缓存环境

中能够发挥其最优性能，需要校准这三个关键参数。

学习率 α决定了参数更新的步长，较小学习率能

让算法在参数空间精细探索、提升收敛稳定性，但会

减缓收敛速度、增加时间成本；较大学习率可加速迭

代以快速接近最优解，但过高易导致优化过程跳跃过

大，难以捕捉最优解甚至出现振荡，影响算法稳定性

与性能。需选择合适学习率，平衡收敛速度与稳定

性。在 SAC 神经网络中，主要有 Actor 网络 αA、双

Critic 网络 αC、温度参数 ατ三种学习率。

图 2 展示了四种学习率组合方案对基于 SAC 的

车辆缓存任务资源优化算法累积奖励的影响，横坐标

为训练轮次，纵坐标为累积奖励。低学习率方案

(αA = ατ = 0.00005αc = 0.0005) 更新保守，探索推进迟

缓，导致收敛效率不足。中等偏低学习率方案 (αA =
ατ = 0.0001αc = 0.001)收敛速度和奖励攀升动力不足，

体现学习率提升对收敛效率的促进作用，但仍未达到

最优平衡。中等学习率方案 (αA = ατ = 0.001αc = 0.01)

在收敛速度与稳定性上取得最佳平衡，前期累积奖励

快速上升，60 轮后进入平稳阶段，后期波动极小。高

学习率 (αA = ατ = 0.005αc = 0.05) 则加速收敛，但易因

跳跃过大而导致振荡，影响稳定性。因此，选择中等

学习率方案，既能高效更新参数，又能避免过度振

荡，确保算法在车辆协同缓存环境中稳定运行。

折扣因子 φ影响代理对未来奖励的重视程度及

长期规划能力。φ接近 1 时，算法侧重未来奖励，采取

表2　仿真参数

Table 2　Simulation parameter
参数

车辆数量M&N

RSU数量K

车辆、RSU传输功率

高斯白噪声 σ2

车辆、RSU带宽

RSU覆盖范围

内容库规模

内容类型分布

内容项的大小分布

Actor网络学习率αA

Critic网络学习率αC

温度参数ατ

折扣因子φ

软更新参数 ι

经验池大小

取值

[5,30]
[10,50]

30,50 dBm
-118 dBm

100 MHz,200 MHz
500 m

2 000项

视频、音频、文档、软件包等

[100 kB,2 GB]
[0.00005,0.005]

[0.0005,0.05]
[0.00005,0.005]

[0.9,0.99]
[0.001,0.1]

10 000

10
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前瞻性策略，有利于长期规划；φ趋近于 0 时，算法关

注即时奖励，适合即时反馈场景。但过度偏重短期或

长期利益均可能导致局部最优解。因此，需选择合适

的折扣因子以平衡当下与未来回报，确保在动态环境

中实现高效且稳健的决策。图 3 展示了低折扣因子、

中等折扣因子及高折扣因子等三种方案对基于 SAC
的车辆缓存任务资源优化算法累积奖励的影响，横坐

标为训练轮次，纵坐标为累积奖励。低折扣因子方案

(φ = 0.9)初期累积奖励飙升快，后期忽略长期策略迭

代的价值积累，导致性能受限；高折扣因子方案 (φ =

0.99)前期累积奖励攀升慢，最终奖励水平未达最优，

体现过度前瞻对学习效率的抑制。中等折扣因子方

案 (φ = 0.95)在收敛速度与性能上实现平衡，故被选为

算法配置方案。

软更新参数 ι控制目标网络的平滑更新过程，影

响算法的稳定性和收敛速度。 ι值较小时，目标网络

更新缓慢，有助于防止参数剧烈波动，提高算法稳定

性，但可能导致目标网络滞后，限制适应能力和学习

效率；ι值较大时，目标网络能更快适应环境变化和策

略更新，加速收敛，但可能引入过多噪声和不稳定

性。故需选择合适的软更新参数以平衡目标网络的

平滑性与响应速度。

图 4 展示了低软更新参数、中等软更新参数及高

软更新参数等三种方案对基于 SAC 的车辆缓存任务

资源优化算法累积奖励的影响，横坐标为训练轮次，

纵坐标为累积奖励。低软更新参数方案 (ι = 0.001)初

期收敛慢，最终累积奖励低，ι值过小导致目标网络更

新保守，当前网络的改进无法及时反馈到目标网络，

落后的策略迭代削弱了学习效率；高软更新参数方案

(ι = 0.1)初期累积奖励剧烈震荡，当前网络的短期波动

被快速传递，破坏策略学习的稳定性，导致后期波动

频繁且奖励水平低。中等软更新参数方案 (ι = 0.01)在

前 50 轮累积奖励快速上升，随后稳定收敛，波动小，

平衡了收敛效率与性能，故被选为算法配置方案。

3. 2　车辆缓存优化算法性能比较

从车辆协同匹配、缓存内容推荐和任务资源优化

三个方面对所提短期车道预测驱动的车辆协同匹

配（SLPVCM）算法、基于协同过滤和内容特征的混合推

荐（HRCF2）算法以及基于 SAC的车辆缓存任务资源优

化（SVCTRO）算法进行了综合评估与性能比较分析。

首先，在相同道路状态、通信条件下，比较车道相

关性算法、遗传算法和所提出的 SLPVCM 算法在车辆

协同匹配方面的通信效率，以及 DV 与匹配的 RSU 资

源占用率与通信速率比例等性能。其中，车道相关性

算法优先选择与目标 DV 处于同一车道，相关性最高

的 SV，选择通信速率最高的 RSU。遗传算法选择与

目标 DV 的通信速率最高的 SV 进行匹配；考虑通信速

率和带宽资源占用率，选择车辆间协同度最高的

RSU。所提的 SLPVCM 算法，考虑了车道相关性、通
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图2　学习率对SVCTRO算法的影响

Figure 2　Impact of learning rate on SVCTRO algorithm
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图3　折扣因子对SVCTRO算法的影响

Figure 3　Impact of discount factor on SVCTRO algorithm
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图4　软更新参数对SVCTRO算法的影响

Figure 4　Impact of soft update parameter on SVCTRO algorithm
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信速率和带宽资源占用率，选择与目标 DV 的车辆间

协同度最高的 SV、资源占用率与通信速率比例最低

的 RSU 进行匹配。

图 5（a）和图 5（b）分别展示了三种算法在 RSU 和

SV 通信效率方面的性能。考虑到优化目标的成本与

带宽资源占用率有关，定义通信效率（Communication 
Efficiency，CE）为 DV 与 SV/RSU 之间的数据传输和带

宽资源的综合效率，表示节点间的考虑资源空闲率的

通信质量。设 wce 为权重调节因子，则 CE 的表达式为

CEij/k(t ) = wce Rij/k(t ) (1 - bwocc
ij/k(t ) )，平均 CE 的表达式

为 CE avg = ∑
i = 1

M ∑
t = 1

T

CEij/k( )t 。分别用柱状图和曲线，来表

示 RSU 和 SV 的平均通信效率。

具体来说，在 RSU 平均通信效率方面，遗传算法

和 SLPVCM 算法性能较好；在 SV 平均通信效率方面，

车道相关性算法和 SLPVCM 算法性能较好。一方面，

RSU 是固定基础设施，匹配核心是资源高效调度。车

辆数增多时，遗传算法可调度更多 RSU 分摊负载，

SLPVCM 也考虑多因素适配实现资源均衡，故效率持

续上升；车道相关性算法忽略了 RSU 资源占用率，效

率远低于前两者。另一方面，SV 是动态移动节点，匹

配核心是通信稳定性。车辆数增多时，SLPVCM、车

道相关性算法考虑车辆协同性，通信稳定，效率相对

平稳；遗传算法因解空间迅速增长，效率下降严重。

所提的 SLPVCM 算法比车道相关性算法的 RSU 平均

通信效率提升 25.97%，比遗传算法的 SV 平均通信效

率提升 26.76%，展现出对固定 RSU 资源的调度能力

与对动态 SV 通信的稳定能力。

考虑到不同 RSU 资源占用率差异较大影响成本

优化，分析如图 6 所示的三种算法在 DV 与匹配的

RSU 资源占用率与通信速率比例方面的性能，该比值

越低越好。随着车辆数量增加，RSU 需为更多 DV 提

供服务，资源占用率上升，通信速率下降，导致三种

算法的比例均呈上升趋势。SLPVCM 算法因综合考

虑车道相关性、通信速率和带宽资源占用率，能选择

最优 RSU，故性能最好；遗传算法次之，组合解空间指

数级膨胀，匹配效率下降；车道相关性算法因忽略资

源占用率，仅优先选择高通信速率 RSU，导致比例最

高。相较于车道相关性和遗传算法，SLPVCM 算法分

别降低了 10.03% 和 26.11% 的 RSU 资源占用率与通

信速率比例。

其次，比较流行度推荐算法、内容特征推荐算法

和所提出的HRCF2算法在车辆缓存内容推荐方面的召

回率、精确率、F1分数和命中率等性能。其中，流行度
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图5　RSU、SV通信效率性能对比

Figure 5　Comparison of RSU and SV communication efficiency
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推荐算法主要通过统计内容被请求的次数，取频率高

者推荐。内容推荐算法通过计算用户画像与物品内容

特征之间的余弦相似度，取排名高者推荐。所提出的

HRCF2算法，考虑用户请求资源次数，通过结合用户协

同过滤和时空偏好内容推荐，取内容排名高者推荐。

图 7（a）与图 7（b）分别为三种算法在召回率与精

确率上的性能对比。随着推荐内容数量增加，推荐列

表覆盖范围扩大，召回率上升；但为填充列表，算法

会纳入更多低相关性内容，导致精确率下降。整体训

练矩阵密度较低，使得三种算法的召回率和精确率普

遍偏低。图中显示，流行度推荐和内容特征推荐算法

的精确率在推荐数量约 35 时相交于 0.128。推荐数

量较小时，内容特征算法因精准匹配而精确率更高；

随着数量增加，流行度算法精确率快速下降，而内容

特 征 算 法 下 降 较 慢 ，最 终 两 者 相 交 。 本 文 所 提

HRCF2 算法结合新老用户特征，融合用户协同过滤

相似度与内容特征属性。高分用户更依赖协同过滤，

低分用户更依赖内容特征。这使得 HRCF2 在覆盖范

围、个性化精度和场景适应性上均优于对比算法。

图 8（a）和图 8（b）分别对比了三种算法的命中率

与 F1 分数性能。命中率随推荐数量增加而上升并趋

于平稳，因为推荐列表覆盖范围扩大，更易命中用户

潜在感兴趣内容。F1 分数作为召回率和精确率的调

和平均，受精确率下降影响，先升后趋于平稳。流行

度推荐和内容特征推荐的 F1 分数在推荐数量约 15
时相交于 0.137，凸显了单一算法的性能偏向性。相

比之下，HRCF2 算法通过动态调整权重，针对高活跃

用户加强内容特征，针对低活跃用户加强流行度，在

召回率和精确率间取得更优平衡，F1 分数整体更高

且更稳定。HRCF2 的命中率较流行度推荐和内容推

荐算法分别提升 8.29% 和 21.11%，F1 分数分别提升

12.63% 和 20.94%。

最后，比较深度确定性策略梯度（Deep Determin⁃
istic Policy Gradient，DDPG）算法、双延迟确定性策略

梯度（Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient，
TD3）算法和所提出的 SVCTRO 算法在车辆任务资源

优化方面的累积奖励、任务成本等性能。其中，

DDPG 算法通过经验回放的随机采样，将强化学习中

的序列相关数据转化为近似独立同分布的数据，加强

其训练稳定性。TD3 算法是 DDPG 的改进版，引入了

Critic 网络中的双 Q 网络来减少价值函数的高估问

题，并采用延迟策略更新和目标策略平滑的方法来提

高算法的稳定性和收敛性。所提的 SVCTRO 算法是

基于 SAC 的最大熵的 DRL 算法，使用双 Q 网络解决过

估计问题，并通过自动温度参数调整平衡探索与利

用，从而提高学习效率。

如图 9 所示，展示了三种算法在累积奖励的性能

对比。算法核心目标是优化车辆通过 RSU 和 SV 下载

缓存任务的成本，根据式（44）奖励与成本成反比，奖

励越大性能越好。三个算法均是前期探索波动，后期

逐渐收敛稳定。具体来说，DDPG 算法初期收敛速度

较慢，但后期逐渐稳定并最终反超 TD3。这是因为

DDPG 策略更新频繁，在环境动态变化较快的后期能

更及时调整策略。TD3 虽引入双 Q 网络和延迟策略

更新机制以减少估计误差和提升稳定性，但在本环境

中后期性能被 DDPG 超越，原因在于延迟更新导致策

略滞后，以及保守估计策略在动作空间收窄时可能过

度压缩 Q 值，导致策略偏向次优动作。所提 SVCTRO
算法通过最大化策略熵鼓励探索，能够更快发现低成

本的缓存调度方案，并通过熵正则化机制降低陷入局

部最优的风险，较 TD3 与 DDPG 算法分别平均提高了

4.54% 和 7.56% 的累积奖励。
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如图 10 所示，展示了三种算法在任务成本的性

能对比。根据式（42），任务成本是放大系数除以累

积奖励还原得到，成本越低性能越好。性能分析同累

积奖励，所提出的 SVCTRO 算法在整个训练过程中表

现最优，与 TD3 和 DDPG 算法相比，分别平均降低了

5.80% 和 13.27% 的任务成本。

4　结束语

针对城市车联网场景中车辆匹配稳定性差、内容

推荐个性化不足、资源优化动态适应性差等问题，构

建了短期车道预测通信模型、车辆缓存任务时延模

型、动态定价和推荐满意度模型等系统模型，提出了

车辆协同缓存成本优化策略。具体来说，首先，通过

SLPVCM 算法综合分析车道时空相关性，实现了 SV、

RSU 与 DV 的协同匹配，有效提升了通信效率。其次，

提出 HRCF2 算法，针对新老用户动态调整推荐权重，

通过优化缓存内容推荐策略减少了对远端云资源的

依赖，提升了推荐精度与用户满意度。最后，提出

SVCTRO 算法，通过深度强化学习动态调整任务分解

与带宽分配策略，进一步优化了系统缓存成本。仿真

实验表明，所提算法在通信效率、命中率、F1 分数及

任务成本等方面均优于对比算法。未来研究工作聚

焦方向包括：一是细化车辆动态行为模型，结合实时

路况与驾驶意图优化协同匹配策略；二是探索多业务

并发场景下的缓存资源调度机制，提升系统对异构任

务的适配能力。
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