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摘 要：针对空天地融合车载网络中节点异构性强、拓扑动态变化频繁以及协同缓存困难等挑战，本文构建了面

向空天地融合车载网络的有向异构图模型，设计了融合图注意力网络与多智能体深度强化学习的分布式缓存决策

框架，提出了一种基于图注意力网络与多智能体深度强化学习的缓存策略优化方法。实验结果表明，与随机策

略、GA 策略、MADQN 策略、MADDPG 策略相比，所提的策略在任务平均时延方面分别降低了 51.61%、

38.12%、26.83%、22.12%，系统总能耗分别降低了 71.68%、67.53%、43.23%、24.21%，缓存命中率分别提升了

261.19%、49.11%、21.43%、6.21%。
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Abstract: To address the challenges of strong node heterogeneity, frequent dynamic topology changes, and difficult cache 

coordination in Space-Air-Ground Integrated Vehicular Network (SAGVN), this paper constructs a directed heteroge‐

neous graph model for SAGVNs, designs a distributed caching decision framework that integrates Graph Attention Net‐

work (GAT) and Multi-Agent Deep Reinforcement Learning (MADRL), and proposes a caching strategy optimization 

method based on GAT and MADRL. Experimental results show that, compared to the Random strategy, GA strategy, 

MADQN strategy, and MADDPG strategy, the proposed strategy reduces the average task delay by 51.61%, 38.12%, 

26.83%, and 22.12%, lowers the total system energy consumption by 71.68%, 67.53%, 43.23%, and 24.21%, and im‐

proves the cache hit rate by 261.19%, 49.11%, 21.43%, and 6.21%, respectively.
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0　引言

随着车联网（IoV, internet of vehicles）技术的

发展，车载应用对网络覆盖广度与服务响应速度的

需求

越来越高[1-3]。空天地融合车载网络（SAGVN, 

space-air-ground integrated vehicular network）凭借

卫星、无人机、地面节点的多层级架构，成为解决

地面网络覆盖盲区、应对动态业务需求的核心技术

方向[4-6]。在该网络架构中，内容缓存作为降低核心

网回传负载、缩短用户请求延迟的关键手段[7-8]，其

性能直接决定了网络服务质量。

然而，SAGVN的多层级架构[10]，为分布式缓

存策略的设计带来了区别于传统地面网络的根本性

挑战。SAGVN 包含低轨卫星（LEO, low earth or‐

biting satellite）、无人机（UAV, unmanned aerial ve‐

hicle）、路边单元（RSU, roadside unit）及车载终端

等多类型节点[10-11]，不同节点在缓存容量、能源供

给、通信链路质量与服务范围上存在本质差异。传

统缓存方案大多采用统一决策规则[12-14]，未考虑节

点异构性导致的资源约束差异。

其次，网络的拓扑动态性破坏了缓存内容的时

空关联性。SAGVN中，UAV的灵活部署、车载终

端的高速移动及LEO卫星的轨道运动，导致节点

间链路连通性呈现高动态特征[15-16]。链路的频繁建

立与断开使得缓存节点与用户请求的空间关联持续

变化；链路质量的时变特性，会导致缓存内容的传

输效率波动，传统静态缓存策略无法实时调整内容

的缓存位置与优先级，进而引发预缓存内容失效、

关键内容传输延迟超限等问题[17-18]。

针对上述挑战，本文构建了有向异构图实现

SAGVN 的结构化建模，提出了图注意力网络

（GAT, graph attention network）与多智能体强化学

习（MADRL, multi-agent deep reinforcement learn‐

ing）融合的GAT-MADRL框架，利用GAT的注意

力机制，对节点邻居及关联边的重要性进行自适应

加权，最后基于MADRL构建低开销的隐式协同决

策机制，达成全局缓存性能最优的目标。

1　相关工作

早期 IoV缓存研究聚焦地面静态场景，以固定

规则或单一智能算法为核心，通过局部优化提升缓

存效率，但难以适配车辆移动与请求。文献[19]为

应对网络拓扑频繁变化的挑战，将复杂的延迟优化

问题转化为两个子问题，并设计了贪心算法进行求

解。文献[20]构建了宏基站、路侧单元和云的缓存

架构，设计了社交感知辅助边缘协同缓存算法，根

据用户社交语义相似度和网络状态动态做出智能缓

存决策。

随着SAGVN的提出，研究逐渐向多层级缓存

拓展，但现有方案仍存在层级割裂与优化目标单一

的问题，未能实现全局缓存性能最优。文献[21]设

计了一个缓存辅助的空天地一体化网络移动边缘计

算系统，来进行四种不同的任务卸载流程。文献

[22]提出了一个面向SAGVN的联合优化问题框架，

采用了交替优化框架，将原问题分解为子问题，并

设计了两种多对多交换匹配算法，从而获得了系统

的整体优化解。

值得注意的是，已有部分研究意识到图网络与

强化学习的互补性，将其用于空天地网络的优化，

但未针对 SAGVN缓存的核心需求设计融合策略。

文献[23]将无线边缘缓存技术引入 SAGVN，利用

中继节点作为缓存节点，通过预缓存热点内容，构

建了一个缓存增强型SAGVN架构，减少冗余数据

传输。文献[24]针对LEO卫星网络的高动态特性，

提出了分布式路由算法，利用图注意力网络对单跳

邻居信息进行编码，捕获了网络的多跳拓扑状态，

降低了通信开销。

综上，现有研究围绕 IoV与 SAGVN缓存优化

已形成多维度探索，智能体由于只针对局部状态而

存在协同盲区，而GAT通过图结构将车联网中所

有节点的关联关系纳入统一建模，智能体在决策时

可通过GAT提取邻居节点状态与全局供需关联的

关键信息。针对上述挑战，本文提出GAT-MADRL

融合框架：通过有向异构图建模，利用GAT动态

加权节点与链路重要性，弥补传统静态建模的适配

缺陷，来实现全局性能优化。

2　系统模型

本节针对SAGVN的异构性、动态性及缓存协

同需求，构建空间层、空中层、地面层与虚拟层的

系统模型，该模型由 LEO、UAV、RSU 和智能车

辆等节点组成。SAGVN系统架构图如图1所示。

假设架构中的车辆位置服从泊松分布，并且每
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辆智能车辆每次仅发起一项内容服务请求，且需在

当前请求内容完全交付后，方可发起后续内容

请求。

2.1　网络实体建模

本文采用有向异构图G = (V,E,R )对SAGVN网

络实体及交互关系进行结构化建模，其中 V =

{ v1,v2,…,vn }为节点集合，包含物理与虚拟节点，

E = { e1m,e2(m - 1),…,em1 }为边集合，包含物理链路与

逻辑关系，R = { r1,r2,…,rz }为边类型集合。

2.1.1　节点定义

节点按物理实体与虚拟逻辑分类，具体节点定

义见表 1。本文将各类节点统一映射为定长特征向

量输入GAT。对任意节点 i，定义原始输入为 xi =

[ typei,ai1,ai2,ai3,ai4 ]，其中 typei为节点类型编码，对

应 LEO 卫星、UAV、RSU、车载终端、用户请求

和数据内容。对于物理节点，ai1~ai4依次表示剩余

缓存容量、剩余计算资源、剩余能量和请求覆盖

度；对于用户请求节点，ai1~ai4依次表示任务数据

量、计算需求周期数、优先级系数和最大容忍时

延；对于数据内容节点，ai1~ai4依次表示内容流行

度、内容大小、剩余有效期和副本数；不存在的属

性为0。连续特征均采用min-max归一化处理。

2.1.2　边与边类型定义

边类型定义如表2所示。对任意有向边 eij定义

6维边特征向量 zij = [ rij,qij,bij,dij,τij,sij ]，其中 rij 为边

类型编码，qij表示归一化链路质量，bij表示可用带

宽，dij表示归一化节点间距离，τij表示当前传输时

延，sij表示链路稳定度。对于逻辑边“物理节点→
用户请求”，分别用请求关联强度与服务可达性替

代不可观测的物理链路量；对于“物理节点→数据

内容”边，用缓存占用状态与内容命中关系表征。

2.2　任务模型

针对SAGVN中的智能车辆对数据内容的获取

需求，引入子任务拆分机制，设所有类型子任务集

合为TaskALL，车载终端发起的缓存任务 k统一表示

为 Subtaskk = {TaskSET,T
max

k ,ρk}，其中T max
k 为任务 k的

最大容忍延迟，ρk为任务 k的全局优先级权重，用

于子任务资源分配的优先级排序，TaskSET与TaskALL

的关系表示为

TaskSET ⊆ TaskALL (1)

按缓存可行性将子任务类型分为两类：可缓存

型子任务STY、不可缓存型子任务STN。每个子任务

统一表征为ST*，如式（2）所示。

ST* =
ì
í
î

ïï

ïï

{ }TZ,TD,TL,Dτ,Tval,ρ* , * = Y

{ }TZ,-,TL,Dτ,-,ρ* , * = N
(2)

其中，TZ 为 CPU 周期数，TD 为所需的内存大小，

仅 STY需定义，TL 为子任务对应的程序代码文件大

小，Dτ为子任务被请求的次数，Tval 为有效时长，

图1　系统模型

表1　节点定义

节点层级

空间层

空中层

地面层

地面层

虚拟层

虚拟层

节点类型

LEO 卫星

UAV

RSU

车载终端

用户请求

数据内容

表2　边类型定义

边类型 r

星间链路

星地链路

无人机间链路

空地链路

地面链路

车车链路

缓存-内容链路

源节点→目标节点

LEO 卫星→LEO 卫星

LEO 卫星→UAV/RSU/车载终端

UAV→UAV

UAV→RSU / 车载终端

RSU→RSU / 车载终端；

车载→车载

UAV/RSU→用户请求

物理节点→数据内容
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仅STY需定义。ρ*为优先级系数。STY可以存储到节

点n触发条件如式（3）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Dn ( t ) ≥ TD( )STY ∧ ρ*( )STY ≥ ρmin (n )

Dτ( )STY ≥ Γacc (Type (n ) )

Tval( )STY ≥ Tval (n )

(3)

其中 Dn ( t ) 为节点 n 在时刻 t 的剩余缓存容量，

ρmin (n ) 为节点 n 当前已缓存任务的最低优先级，

Γacc (Type (n ) )为节点对应的访问频次阈值，Tval (n )

为节点 n 在当前区域的覆盖时长。当 Dn ( t ) <

TD(STY )时，按ρ* /Tval排序，淘汰比值最小的已缓存

的 STY，确保缓存资源向高价值、长有效期内容

倾斜。

2.3　网络与传输模型

在GAT-MADRL框架中卫星、无人机、边缘服

务器、车辆各节点构成一个异构通信网络。数据流

根据其优先级、带宽需求及节点状态，在卫星链路

与无线链路间进行动态适配与路由，以确保传输

效率[25-26]。

本文依据香农定理计算卫星、无人机、边缘服

务器及智能汽车用户终端之间无线通信链路的数据

传输速率DTRwl
ij ，如式（4）所示。

DTRij = Blb (1 +
pi Hij

wi ) (4)

其中 i和 j分别对应发送设备与接收设备，DTRij 表

示传输速率，B为信道带宽，Pi为发射功率，wi为

噪声功率，Hij为信道增益。Hij如式（5）所示

Hij = d -α
ij (5)

其中α为路径衰减因子，d ij表示设备 i与 j之间的距

离，如式（6）所示。

dij = (( xi - xj )
2 + ( yi - yj )

2 + ( zi - zj )
2 ) 1/2

(6)

其中，x、y、z代表设备在三维坐标系中的坐标。

STN 任务需上传程序，传输时延如式（7）

所示。

Ttrans,N ( STN ) =
TL ( STN )

DTRij

 (7)

STY 任务缓存未命中时传输时延如式（8）

所示。

Ttrans,Y ( STY ) =
TL ( STY ) + TD ( STY )

DTRij

(8)

计算任务 k的总时延为其所有子任务传输时延

之和，如式（9）所示。

Ttrans (TaskSET ) = ∑
STN ∈ Task

SET

Ttrans ( STN ) +

∑
STY ∈ TaskSET

Ttrans ( STY ) (9)

2.4　计算模型

2.4.1　节点计算能力建模

SAGVN各物理节点计算能力以单位时间可提

供的最大计算周期数表征记为Fn。

当节点 n∈车载终端时，车载终端的计算能力

Fveh，如式（10）所示。

Fveh = Fobu ⋅ min (1,
T max

k

Tcomp ( ST* ) ) (10)

其中，Fobu 为本地计算速率，Tcomp ( ST* ) 为计算

时长。

当 n∈RSU 时， RSU 的计算能力 Frsu，如式

（11）所示。

Frsu = Fedge (11)

其中，Fedge为边缘服务器的计算速率。

当 n∈UAV 时，UAV 的计算能力 Fuav，如式

（12）所示。

Fuav ( t ) = F max
uav ⋅ ηuav ( t ) (12)

其中，F max
uav 为UAV的最大速率，ηuav ( t ) ∈ (0,1]为 t

时刻能量状态系数。

当 n∈LEO时，LEO卫星的计算能力Fleo，如式

（13）所示。

Fleo = F max
leo (13)

其中，F max
leo 为LEO的最大计算周期速率。

进一步定义节点 n 在 t 时刻的剩余计算资源，

如式（14）。

F res
n ( t ) = Fn ( t ) - ∑

ST* ∈ Φn ( t )

fn,* ( t ) (14)

其中Φn ( t ) 为节点正在处理的任务集合；fn,k ( t ) 为

计算资源，满足0 < fn,* ( t ) ≤ F res
n ( t )。

2.4.2　任务计算需求建模

子任务的计算需求以完成该任务所需的总计算

周期数量化记为Cycle*，其与任务数据量、计算复

杂度直接相关，如式（15）所示。

Cycle* = λ* ⋅ TZ ⋅ ρ* (15)

其中，TZ 为所需CPU周期数，λk 为计算复杂度系

数。ρ*为优先级系数。

2.4.3　计算延迟建模

缓存机制作为优化延迟的关键环节，其命中情

况将显著影响任务数据的分发方式：若缓存未命

•• 4
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中，则需计入从远端源节点获取数据的额外传输

延迟。

当子任务在发起节点本地处理，若节点n缓存

了子任务所需的程序代码与输入数据，则无需数据

传输，延迟为计算时延，如式（16）所示。

T local
comp ( STY ) =

Cycle*

fn,Y ( t )
(16)

若子任务在发起节点本地处理，且缓存未命

中，先从关联节点获取缓存内容再进行本地计算，

总延迟如式（17）所示。

T local
comp ( ST* ) = Ttrans ( ST* ) +

Cycle*

fn,* ( t )
(17)

若子任务从发起节点 n 卸载至目标节点 m 处

理，卸载延迟包含三部分：子任务数据传输至目标

节点的延迟、目标节点的计算延迟、计算结果回传

延迟，如式（18）所示。

T offload
comp ( ST* ) = T off

trans ( ST* ) +
Cycle*

fm,* ( t )
+ T res

trans ( ST* )(18)

其中，T off
trans ( ST* )为数据上传延迟，T res

trans ( ST* )为计

算结果回传延迟，fm,* ( t )为分配给子任务的计算资

源，需满足 fm,* ( t ) ≤ F res
m ( t )。

2.4.4　计算能耗建模

能耗是UAV、车载终端等能源受限节点的核

心约束，如式（19）所示。

Ecomp (n, ST* ) = κn ⋅ fn,* ( t )2 ⋅ Cycle* (19)

其中，κn 为计算能耗系数， fn,* ( t ) 为计算资源，

Cycle*为总计算周期数。

对于UAV，计算能耗需纳入飞行能耗、通信

能耗预算，如式（20）所示。

Ecomp (UAV,ST* ) + Eflight (UAV,t ) + Ecomm (UAV,t ) ≤
Eres (UAV,t ) (20)

其中，Eflight (UAV,t ) 为UAV飞行能耗，Eres (UAV,t )

为 t时刻UAV的剩余能量，Ecomm (UAV,t )为通信能

耗，如式（21）所示。

Ecomm (UAV,t ) = Ptrans ⋅ Ttrans ( ST* ) (21)

其中，P trans为传输功率。

对于车载终端能耗约束，如式（22）所示。

Ecomp (Veh,ST* ) + Ecomm (Veh,t ) ≤ Ebat (Veh,t ) (22)

其中，Ebat (Veh,t ) 为剩余容量。

2.4.5　总延迟与总能耗建模

缓存命中时可省去数据传输环节，显著降低总

开 销 。 结 合 缓 存 命 中 标 识 δ* (n ) ∈ { 0,1 }， 当

δ* (n ) = 1 时表示节点 n 缓存任务所需内容，当

δ* (n ) = 0时表示节点n未缓存该内容。子任务在节

点 n 的延迟与能耗可综合表示为式（23） 和

式（24）。

T ( ST*,n ) =
Cycle*

fn,* ( t )
+ (1 - δ* (n ) ) ⋅ Ttrans ( ST*,n )(23)

E (ST*,n) = κn ⋅ fn,* ( t )2 ⋅ Cycle* + (1 - δ* (n ) ) ⋅
Etrans(ST*,n) (24)

由式（23）和式（24）可见，缓存命中不会改

变任务在节点上的计算开销，仅消除未命中场景下

额 外 产 生 的 传 输 时 延 与 传 输 能 耗 。 其 中 ，

Etrans ( ST*,n ) 为数据传输能耗，其计算如式（25）

所示。

Etrans ( ST*,n ) = Ptrans ⋅ Ttrans ( ST*,n ) (25)

任务 k的总延迟为所有子任务延迟之和，任务

k的总能耗为所有子任务能耗之和，如式（26）和

式（27）所示。

T ( k,n ) = ∑
ST* ∈ Taskk

T ( ST*,n ) = ∑
STY ∈ Taskk

T ( STY,n ) +

∑
STN ∈ Taskk

T ( STN,n ) (26)

E ( k,n ) = ∑
ST* ∈ Taskk

E ( ST*,n ) = ∑
STY ∈ Taskk

E ( STY,n ) +

∑
STN ∈ Taskk

E ( STN,n ) (27)

3　评价标准与问题优化模型

3.1　时延

任务时延包含数据传输时延、计算时延与缓存

命中等待时延，如式（28）所示。

J1 =
1
K∑k = 1

K

T ( k ) (28)

其中，T (k )为任务k的总时延。

3.2　全局缓存命中率

缓存命中率直接反映缓存资源的利用效率，如

式（29）所示。

J2 =
∑
k = 1

K ∑
STY ∈ Taskk

δ* (n )

∑
k = 1

K

||Task STY

k

(29)

其中，|Task STY

k |为任务k中可缓存子任务的数量。

3.3　能耗

针对UAV、车载终端等能源受限节点，通过

优化缓存内容的存储与传输策略，减少无效能耗。
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J3 = ∑
n ∈ nALL

[ ]Ecomp (n ) + Ecomm (n ) + Ecache (n ) (30)

其中，nALL为所有物理节点集合；Ecomp (n )为节点的

计算能力； Ecomm (n ) 为节点的通信传输能耗；

Ecache (n )为节点的缓存存储能耗，与缓存内容容量、

存储时长正相关。

3.4　问题优化模型

由于不同目标函数的量纲与取值范围存在显著

差异，直接加权求和会导致优化方向偏置。为此，

本文采用min-max归一化方法 对各目标函数进行统

一化处理，将其映射至相同的[0,1]区间，以确保多

目标优化结果的合理性与公平性。

J͂1 =
J1 - J min

1

J max
1 - J min

1

(31)

J͂2 = J2 (32)

J͂3 =
J3 - J min

3

J max
3 - J min

3

(33)

其中，J min
1 、J max

1 、J min
3 、J max

3 由实验统计范围确定。

由于各目标存在耦合关系，考虑到卸载决策、

通信时延、服务器能耗、缓存策略，SAGVN中的

车辆任务卸载问题可以建模为一个联合优化的

问题。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

min J = ω1 J͂1 - ω2 J͂2 + ω3 J͂3

s.t.

C1: ∑
STY ∈ Cache ( n,t )

DSTY
≤ Cn, ∀n ∈ nALL,∀t

C2: ∑
ST * ∈ Φn ( t )

fm ( ST *,t ) ≤ Fm ( t ), ∀n ∈ nALL,∀t

C3:T ( k ) ≤ Tmax (k ), ∀k ∈ { Kcritical,Knormal }

C4:E total (n,t ) ≤ Eres (n,t ), 

C5:di,j ≤ dmax (ri,j ), ∀ (i,j ) ∈ E,∀ri,j ∈ R

C6:DTRi,j ( t ) ≥ Dreq ( ST * ), ∀ST * ∈ Task i → j

(34)

上述式为最小化问题的约束模型，核心是为了

通过调整权重，平衡时延、缓存效率、能耗三个目

标，实现系统性能最优。ω1,ω2,ω3为目标权重，三

者之和为 1，在权重设置方面，本文采用网格搜索

方法对权重参数进行标定。具体而言，在满足权重

和为1的约束下，对不同权重组合进行遍历，并通

过仿真实验评估系统综合性能。最终选择能够在多

指标之间取得较优平衡的权重组合作为实验设置。

C1为缓存容量约束，任意节点m在任意时刻 t，其

缓存的所有可缓存子任务的总数据量不能超过该节

点的缓存容量上限。C2为计算资源约束，任意节

点m在任意时刻 t，分配给所有处理中子任务的计

算资源总和不能超过该节点的剩余计算能力。C3

为时延容忍约束，任意任务的实际处理时延不能超

过其最大容忍时延。C4为能源约束，无人机、车

载终端等能源受限节点，在任意时刻 t的总能耗不

能超过其剩余能量。C5为通信链路距离约束，任

意节点之间的物理距离，不能超过其通信链路类型

的最大通信距离。C6为通信链路带宽约束，节点 i

向节点 j卸载子任务时，链路的实际传输速率需满

足该子任务的带宽需求。

4　GAT-MADRL 分布式缓存框架设计与

实现

4.1　图拓扑演化算法

本文设计了基于距离阈值的拓扑重构规则，当

车载终端与RSU的距离超过通信半径，图网络将

删除原边并重新建立与新覆盖RSU的边。当UAV

因任务调整飞行轨迹，与LEO卫星和地面节点的

链路质量低于阈值时，触发边特征更新或拓扑重

连。为兼顾实时性，本文不在每个时隙对全图进行

完全重建，而采用事件触发的增量更新机制：仅当

节点位置变化超过距离阈值 Rth、链路质量低于

SNR阈值Qth 或缓存状态发生显著变化时，才更新

受影响节点及其一跳邻域。候选邻居搜索先按节点

类型过滤，再按链路质量保留前K个邻居，从而减

少无效遍历。因此，图拓扑演化最坏情况下时间复

杂度仍为 O (n2 )，但常规单次更新复杂度可降为

O (nu K )，其中 nu 为受影响节点数，K为单节点保

留的最大邻居数，能够满足动态SAGVN场景下的

在线构图需求。

4.2　多层注意力机制设计

在SAGVN架构中，由于节点异构性与链路异

构性，传统的单一层级注意力无法同时适配节点特

征和链路类型，因此设计节点特征注意力与链路类

型注意力的双层结构，先筛选高价值节点，再优选

选择高可靠性链路。

4.2.1　节点特征注意力

SAGVN包含LEO、UAV、RSU、车载终端等

异构节点，若直接聚合所有邻居特征，低资源节点

的无效信息会干扰后续缓存决策。因此需通过节点

特征注意力，筛选出邻居节点，提升特征质量。基

于节点自身资源状态与邻居关联，计算注意力权

重，让GAT优先关注高缓存容量、低能耗与高请
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求覆盖的节点，具体实现流程如图2所示。

图 2中，GAT在时隙 t接收节点输入矩阵X ( t )

和边特征矩阵Z ( t )。对于原始节点特征进行归一化

预处理之后，再根据节点类型进行编码，并使用共

享线性层将低维特征映射到统一隐藏空间；随后通

过关联度计算与归一化确定每个邻居的特征占比，

按权重加权求和邻居高维特征，得到最终注意力特

征。其中关联度计算中拼接当前节点与邻居的高维

特征，用LeakyReLU激活函数计算关联度。

sco =  LeakyReLU ( )Ma × concat ( )featcu, featnei  

+  ba

(35 )

其中，concat表示特征拼接，Ma 为注意力系数矩

阵，featcu 为当前节点高维特征，featnei 为有效邻居

节点高维特征，ba为注意力偏置项。

4.2.2　链路类型注意力

对于通信链路，用 rij标记链路类型，qij表示链

路 质 量 ， 并 进 一 步 构 造 边 特 征

zij = [ rij,qij,bij,dij,τij,sij ]。其中，rij通过权重矩阵映射

为类型嵌入，bij、dij、τij 和 sij 分别表示可用带宽、

归一化距离、当前传输时延和链路稳定度；所有连

续边特征均进行归一化处理，并根据 Q(t)实时更

新。由此得到的链路特征 feat2再与节点特征注意

力结果进行融合，以量化异构链路差异。

在链路与节点特征的融合阶段，把节点特征注

意力 feat1和 feat2通过 concat函数拼接，通过Lea‐

kyReLU函数计算链路关联度最后归一化得到链路

权重Lw，最终融合特征Ffuse通过使用Lw加权邻居节

点特征Fnodej
，用ReLU激活得到。

Ffuse = ReLU (∑Lw × Fnodej ) (36)

由于单组注意力容易受干扰，本文用多个独立

注意力头Ahead并行计算，每个头输出Aout用平均池

化融合所有。

Aavg =  
Aout1 +  Aout2 +  ... +  Aouti

i
(37)

4.3　GAT-MADRL算法策略

本文将GAT作为智能体感知网络状态的编码

器，MADRL作为分布式决策器，来弥补传统缓存

策略的适配缺陷。

4.3.1　状态空间

每个智能体m在时隙 t的状态 Statem ( t )可以表

示为

Statem ( t + 1) =
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
útypem,C rem

m ( t ),F rem
m ( t ),E rem

m ( t ),

hGAT
m ( t ),id*,d*,Ccycle*

,ρ*,τ
max
*

(38)

Statem ( t ) 中的变量定义如下：typem 为类型编

码；C rem
m ( t ) 为剩余缓存容量；F rem

m ( t ) 为剩余计算

资源；E rem
m ( t ) 为剩余能量；hGAT

m ( t ) 为节点 m通过

GAT聚合邻居特征得到的特征向量；id* 为内容标

识；d* 为子任务的数据量；Ccycle*
为计算需求周期

算法1 图拓扑演化算法

输入：节点实时状态S(t)、链路质量Q(t)、Rth、Qth

输出：动态有向异构图G(t+Δt)

1.For 每个SAGVN节点 i：

2.   根据S(t)更新节点特征向量

3.End For

3.For 每条G(t)中的边：

4.  计算节点 i到 j的距离dij

5.  计算链路信噪比SNRij=Q(t)[(i,j)]；

6.  If dij > Rth or SNRij < Qth：

7.    从G(t)移除这条边

8.  Else：：

9.    根据Q(t)更新边特征向量

10.End For

11.For每个邻居不足的节点 i：

12.  找到候选节点 j，满足dij ≤ Rth and SNRij≥Qth

13. 将边(i,j)添加到G(t)，并初始化边特征向量

14. End For

15. Return G(t+Δt)=G(t)

图2　特征流程图
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数；ρ* 为子任务的优先级系数；τ max
* 为子任务的最

大容忍延迟。

4.3.2　动作空间

每个智能体在时隙 t的动作am ( t )是一个离散决

策变量，代表针对当前待处理子任务的联合缓存与

卸载决策，动作空间设计如下。

am ( t ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0,本地执行,不缓存

1,本地执行,缓存

k,子任务卸载至第k - 1个邻居节点

(39)

4.3.3　奖励函数

智能体m时隙 t执行动作am ( t )后，环境反馈的

即时奖励 rm ( t )是一个多目标融合的标量值。

rm ( t ) = β1 ⋅ rdelay + β2 ⋅ rhit - β3 ⋅ E* ( t )
E rem

m ( t )
(40)

其中 β1,β2,β3 分别为权重系数，其取值同样通过网

格搜索方法确定，并且三者之和为1。rhit为缓存命

中率奖励，其值为0或1。rdelay为时延奖励，其表达

式如下。

rdelay =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

-log ( )T* ( t )
τ max

*

, if T* ( t ) ≤ τ max
*

-ξ, otherwise

(41)

其中ξ为超时惩罚常数。

4.3.4　GAT-MADRL网络结构设计

为了实现分布式缓存策略，本文提出了GAT-

MADRL框架，采用编码器、决策器、执行器三层

结构，整体架构如图 3 所示。GAT 编码器用于从

SAGVN有向异构图中提取节点特征，通过多头注

意力机制捕获节点间的依赖关系，从而生成具有拓

扑感知能力的特征表示。在此基础上，构建基于

MADRL的分布式决策模块，由多个智能体根据局

部观测信息与全局聚合特征协同完成缓存决策。具

体而言，GAT编码器采用4个注意力头，每个注意

力头的隐藏维度为 16，经拼接后形成 64维节点特

征表示。Actor网络采用两层全连接结构，隐藏层

维度分别为 128 和 64。在训练阶段，引入集中式

Critic进行评估。Critic以全局状态与联合动作的拼

接向量为输入，采用三层全连接网络结构输出价值

函数，并通过策略梯度方法对模型参数进行优化，

以实现多智能体间的高效协同。

GAT-MADRL更新策略如算法2所示。

4.3.5　复杂度分析

设 |Vt |和 | Et |分别表示时隙 t动态图中的节点数

和边数，H表示GAT注意力头数，dh表示单头隐藏

维度，M表示参与决策的智能体数量，B表示经验

回放训练的批量大小。则在单时间步内，图拓扑增

量更新的平均时间复杂度为O (nuK)，最坏情况下为

O (n2 )；GAT编码器在稀疏图上的计算复杂度可表

示为O (H | Et |dh + |Vt |Hdh )；所有智能体Actor前向

决策的复杂度为O (MCA)，集中式Critic参数更新

复杂度为O (BCC)。因此，GAT-MADRL在单时间

步的平均时间复杂度可近似表示为 O (nuK +

H | Et |dh + MCA + BCC )， 最 坏 情 况 下 为 O (n2 +

H|Et|dh + MCA + BCC )。若总训练轮数为E、每轮包

含 T 个 时 间 步 ， 则 整 体 训 练 时 间 复 杂 度 为

图3　GAT-MADRL架构
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O (ET (nuK + H | Et |dh + MCA + BCC ) )。
空间开销主要由动态图存储、模型参数和经验

回放池三部分构成。其中，节点与边特征存储复杂

度分别为 O (|Vt|dx ) 和 O (|Et|dz )，本文中 dx = 10、

dz = 6；GAT 编码器、各智能体 Actor 及集中式

Critic的参数存储复杂度分别记为O ( PG )、O ( MPA )

和O ( PC )；当经验回放池容量为Nbuf时，其空间复

杂度为O ( Nbuf (ds + da + 1) )。因此，算法总体空间

复杂度可表示为 O (|Vt |dx + | Et |dz + PG + MPA +

PC + Nbuf(ds + da + 1) )。
收敛复杂度方面，GAT-MADRL属于含图编码

器的多智能体非凸优化模型，难以给出严格的闭式

全局收敛上界，因此本文从训练迭代量级和方法开

销差异两个角度进行分析。在固定批量大小B和软

更新系数 τ的条件下，每轮训练的收敛代价与时间

步数T及每步参数更新开销近似线性相关，总体收

敛复杂度可近似表示为 O ( ETB ( H|Et|dh + MCA +

CC ) )。与Random策略相比，本文方法在线决策开

销更高，但能够实现面向缓存命中率、时延和能耗

的联合优化；与 MADQN （Multi-Agent Deep Q-

Network）、MADDPG（Multi-Agent Deep Determin‐

istic Policy Gradient）等不建模图结构的方法相比，

本文额外引入了GAT编码开销O ( H|Et|dh )，但减少

了各智能体对冗余邻居信息的重复建模，能够在动

态拓扑下获得更稳定的策略表示；与GA（Genetic 

Algorithm）这类集中式搜索方法相比，其无需在

每次决策中执行多代种群迭代，避免了随节点规模

增长而快速扩大的组合搜索开销，因此更适用于

SAGVN场景中的在线缓存决策。

5　仿真实验及分析

5.1　实验设置

为验证本文框架在SAGVN缓存决策中的有效

性，构建了仿真实验平台，仿真过程中考虑网络的

动态特性，车载终端按照随机速度模型移动，UAV

根据任务需求动态调整飞行位置，LEO卫星按照轨

道周期更新位置，从而形成时变拓扑结构。配置如

表3、表4所示。

5.2　仿真结果

为验证权重设置的合理性，本文进一步分析不

同权重组合对系统性能的影响，如图 4、图 5

所示。

图 4 中的即时奖励值为实验后续趋于收敛的

值，图 5 中的综合得分为-J。实验结果表明，当

β1 = 0.5， β2 = 0.3，β3 = 0.2 时，系统在即时奖励

值取得最优，当ω1 = 0.5，ω2 = 0.3，ω3 = 0.2 时，

系统在时延、能耗与缓存命中率之间取得较优平

衡，因此选取这两组权重作为最终参数。

学习率会影响算法收敛效率与优化性能。过大

易引发训练震荡，难稳收至全局最优甚至发散；过

小则训练停滞。为此，本文设计不同学习率的对比

实验，以筛选适配 SAGVN 缓存优化的最优学习

率，如图6所示。

结合实际需求，最终选用1e-2为后续实验的学

表3　实验环境配置

名称

操作系统

CPU

GPU

开发语言

深度学习框架

信息

Windows11

Intel i9-12900HX

NVIDIA GeForce RTX 4060

Python 3.9

PyTorch 2.3.1 + CUDA 12.1

算法2 GAT-MADRL更新策略

输入：经验缓冲池、GAT编码器、Actor网络、节点集合、折扣因子、

软更新参数

输出：训练完成的Actor网络、GAT编码器、每轮性能指标

1.初始化各参数

2.For episode：

3.  初始化环境，获取初始有向异构图和节点初始状态

4.  For 每个时间步循环：

5.    GAT编码：处理图网络，得到节点特征矩阵

6.    根据节点类型提取局部状态

7.    从特征向量中获取节点 i的GAT特征

8.    调用Actor网络生成动作概率分布，执行动作，获得即时

奖励

9.    将状态、动作、奖励放入经验回放池

10.    执行所有智能体的联合动作，更新环境状态，生成下一

时刻图

11.    更新Actor、GAT编码器，目标网络软更新

12.    调用算法1图拓扑演化算法更新图

13.  End For

14.  计算本轮平均奖励、缓存命中率、时延、能耗等指标

15.  If episode%100==0：

16.    保存模型参数，输出性能指标

17.  End If

18.End For

19 Return 训练完成的Actor、GAT编码器、每轮指标
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习率。该学习率在训练初期能够使奖励快速上升，

有助于算法迅速适应动态变化的环境。

为了验证本文算法方案的有效性，在实验中与

以下四种策略进行了对比。

（1）随机策略：车辆的卸载决策、缓存的策略

以及资源分配均为随机。

（2）MADDPG策略：每个需要做决策的节点

被建模为一个智能体，每个智能体遵循 DDPG

算法[27-29]。

（3）MADQN策略：每个需要做决策的节点被

建模为一个独立的智能体，每个智能体遵循基于值

函数的DQN算法[30-31]。

（4）GA策略：该策略将整个网络的缓存与卸

载联合优化问题建模为一个集中式的组合优化

问题。

所提算法方案的奖励值训练曲线如图7所示。

从图7可以看出，本文所提算法的性能表现良

好。具体而言，该算法的平均奖励值上升速率更

快，在训练后期仍可稳定维持在较高的奖励水平；

表4　仿真参数配置

参数

UAV 高度

最大容忍时延

任务数据量

内容有效时长

车载终端行驶速度

车载终端缓存容量

RSU 缓存容量

UAV 缓存容量

LEO 卫星缓存容量

车载终端发射功率

RSU 发射功率

UAV 发射功率

UAV 最大通信距离

RSU 最大通信距离

GAT注意力头数

GAT单头隐藏维度

GAT输出特征维度

Actor网络隐藏层

Critic网络结构

批量大小

经验回放池大小

软更新系数 τ

折扣因子

值

0.5 km

0~2 s

0~500 MB

10s~1000 s

18~72 km/h

50~100 MB

500~1000 MB

300~500 MB

1000~2000 MB

3~5 W

80 W

90 W

1~5 km

0.5~1 km

4

16

64

2层（128, 64）

3层（256-128-1）

64

100000

0.01

0.95

图5　权重对综合得分的影响

图4　权重对奖励值的影响

图6　学习率变化对奖励值的影响

图7　训练代数变化对奖励值的影响
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同时，所提算法可在有限的训练轮次内完成收敛，

且收敛后波动幅度极小，表明该方法在动态环境中

具备优异的稳定性能。

任务数量变化对时延的影响如图8所示。

图8显示，随着任务数量从100增加到500，各

算法处理时延均上升，而本文算法策略时延始终较

低，相比 MADDPG、MADQN、GA、Random 算

法 策 略 分 别 降 低 22.12%、 26.83%、 38.12%、

51.61%。此外，在SAGVN动态环境中，车载终端

的高速移动、UAV飞行轨迹调整以及LEO卫星的

轨道运动会导致节点间链路状态频繁变化，使得任

务请求节点与缓存节点之间的最优匹配关系不断重

构。在任务数量增加的情况下，这种动态拓扑变化

进一步加剧了链路拥塞与传输不稳定，从而导致时

延上升更加明显。相比之下，本文方法通过GAT

对动态拓扑进行实时建模，能够自适应捕捉链路变

化并调整缓存与卸载策略，因此在高动态场景下仍

能保持较低时延。

任务数量变化对能耗的影响如图9所示。

图9显示，随着任务数量从100增加到500，各

算法平均能耗均上升，而本文算法策略能耗始终较

低，相比 MADDPG、MADQN、GA、Random 算

法 策 略 分 别 降 低 24.21%、 43.23%、 67.53%、

71.68%。同时，在动态SAGVN环境中，节点移动

与链路波动会导致数据传输路径频繁变化，增加重

复传输与无效计算，从而引起额外能耗开销。尤其

是在任务数量增加时，动态拓扑带来的路径不稳定

性会进一步放大能耗增长趋势。而本文方法能够通

过图注意力机制优先选择稳定且高质量链路，并动

态优化任务分配，从而有效降低因拓扑变化带来的

额外能耗。

任务数量变化对缓存命中率的影响如图 10

所示。

图 10 显示，随着任务数量从 100 增加到 500，

各算法缓存命中率均下降，本文算法策略命中率始

终较高，相比MADDPG、MADQN、GA、Random

算 法 策 略 分 别 提 升 6.21%、 21.43%、 49.11%、

261.19%，能更高效提升缓存资源利用率。在

SAGVN动态环境下，车载终端的移动以及UAV与

卫星位置变化会改变内容需求的空间分布，使得原

有缓存内容与当前请求之间的匹配关系不断变化，

从而降低缓存命中率。随着任务数量增加，这种

“供需错位”现象更加明显。而本文方法通过GAT

捕捉节点间的动态关联关系，并结合MADRL进行

自适应缓存决策，使缓存内容能够更好地匹配动态

变化的需求分布，从而在高动态环境中仍保持较高

的缓存命中率。

任务数量变化对综合得分的影响如图 11

所示。

图 11 显示，随着任务数量从 100 增加到 500，

各算法综合得分均下降，本文算法策略综合得分始

终较高，相比MADDPG、MADQN、GA、Random

图8　任务数量变化对时延的影响

图9　任务数量变化对能耗的影响

图10　任务数量变化对缓存命中率的影响
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算法策略分别提升 50.00%、 87.52%、 150.00%、

400.00%，能更全面优化任务处理综合性能，在动

态环境中实现多目标协同优化，表现出更强的鲁棒

性和适应能力。

内容有效时长作为缓存内容的核心属性之一，

直接决定缓存资源的复用价值与生命周期管理效

率。如图12所示。

从图 12可看出：延长内容有效期能够提升缓

存命中率，这是因为若过早删除了受欢迎但已过期

的内容，会带来明显的性能损耗，增加缓存未

命中。

为验证本文框架中多层注意力机制的有效性，

本文设计了针对性的融合对比实验如下：

（1）仅节点特征注意力（Node-Only）：仅保留

框架中的节点特征注意力机制，通过节点资源状态

筛选高价值邻居，不考虑链路质量差异；

（2）仅链路类型注意力（Link-Only）：仅保留

链路类型注意力机制，优先适配高质量通信链路，

未对异构节点的资源约束进行差异化筛选；

（3）无注意力（No-Attention）：移除所有注意

力机制，采用均等权重聚合邻居节点与链路特征，

模拟传统图网络的特征处理方式。

任务数量变化对不同注意力配置下平均时延变

化对比图、能耗变化对比图、缓存命中率变化对比

图和综合得分变化对比图如图 13、图 14、图 15、

图16所示。

综合图13、图14、图15和图16可知：随着任

务数量从 100增加到 500，不同注意力配置下的各

项性能呈现不同变化趋势，对于时延和能耗总体呈

上升趋势，缓存命中率总体呈下降趋势，综合得分

总体呈波动变化趋势；而本文所提框架在各指标上

图11　任务数量变化对综合得分的影响

图12　内容有效时长对缓存命中率的影响

图13　不同注意力配置下时延影响

图14　不同注意力配置下能耗影响

图15　不同注意力配置下缓存命中率影响
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均表现更优，其指标始终维持在较低或合理水平，

缓存命中率始终保持较高水平，相比仅节点注意

力、仅链路注意力及无注意力的配置优势显著。

6　结束语

SAGVN 作为未来智能交通系统的关键支撑，

面临节点异构、拓扑动态及缓存协同复杂等挑战。

本文提出 GAT 与 MADRL 融合的 GAT-MADRL 策

略，构建SAGVN有向异构图，设计融合框架利用

GAT感知节点与链路重要性、MADRL实现分布式

协同优化，降低通信开销的同时实现多目标均衡。

仿真表明，该策略相较于对比方法，性能更优，验

证了其在动态异构环境下的有效性、优越性与鲁

棒性。

本研究未完全复现实际场景的严苛条件。未来

工作将聚焦于纳入更复杂的业务异构性与严苛网络

约束，以增强其工程适用性与推广价值。
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