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车联雾计算中的异构接入与资源分配算法研究 
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摘  要：随着智能交通的发展，自动驾驶、智能车载交互、安全预警等新型车载应用不断涌现，独立车辆依靠自

身有限的计算资源难以运行这些种类繁多且具有大量计算需求和时延需求的应用。雾计算通过将计算任务分布在

网络边缘的设备中，运用虚拟化、分布式计算和并行计算技术，使用户能够按需动态地获取计算能力、存储空间

等服务。将雾计算架构应用于车联网能够有效缓解计算量大、低时延车载应用与车辆有限且不均的资源分布之间

的矛盾。从分析车—车通信、车—基础设施通信以及车辆时延容忍网络通信的信道容量入手，建立车联网异构接

入的多业务资源优化模型，通过联合调度各类车联雾资源，实现智能交通应用的高效处理。仿真结果表明，所提

出的强化学习算法能够有效地应对异构车联雾架构下的资源优化。 
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Abstract: With the development of intelligent transportation and the constant emergence of new vehicular on-board applica-
tions, such as automatic driving, intelligent vehicular interaction and safety driving. It is difficult for an independent vehicle 
to run a wide variety of applications with a large number of computing needs and time delay needs relying on its own limited 
computing resources. By distributing computing tasks in devices on the edge of the network, fog computing applies virtual-
ization technology, distributed computing technology and parallel computing technology to enable users to dynamically ob-
tain computing power, storage space and other services on demand. Applying fog computing architecture to Internet of vehi-
cles can effectively alleviate the contradiction between the large computing-low delay demands and limited vehicular re-
sources. By analyzing the channel capacity of vehicle-to-vehicle communication, vehicle-infrastructure communication and 
vehicle-time-delay tolerant network communication, an optimization model of heterogeneous access to multi-service re-
sources for the Internet of vehicles was established, and various vehicle-to-fog resources were jointly dispatched to realize 
efficient processing of intelligent transportation applications. The simulation results show that the proposed reinforcement 
learning algorithm can effectively deal with the resource allocation in the heterogeneous vehicular fog architecture. 
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1  引言 

随着智能交通应用的发展，为车辆间信息传

输提供通信支撑的车联网技术正日益受到人们的

关注。车联网是物联网技术在智能交通领域的具

体应用，利用高效的车联网信息协同通信平台，

可以改善交通运行效率，有效提升车辆行驶的安

全性。近年来，随着车辆安全预警、自动驾驶、

车载多媒体等应用的发展，对车辆的计算、存储

能力提出了更高要求，同时，车辆本身有限的资

源和车辆间不均的资源分布给大量车载应用的普

及增加了难度。 
雾无线接入网（F-RAN，fog radio access net-

work）作为 5G 无线通信系统云无线接入网（C-RAN，

cloud radio access network）架构的一种延伸，在

F-RAN 下利用边缘网络的分布式计算能够降低无

线前传和基带处理单元（BBU，baseband processing 
unit）的负载。F-RAN 不仅能在保证高能效通信的

同时提升频谱效率，还能有效降低网络边缘业务的

时延。当前对 F-RAN 的研究主要集中在对 5G 中

F-RAN 架构的性能分析[1]、计算通信资源的联合分

配[2]、F-RAN 的内容缓存和投递技术[3]以及 F-RAN
架构下的移动管理和干扰消除分析[4]。F-RAN 低时

延、高可靠的特性符合 5G 车联网的业务需求，然

而现有文献[5-6]对车联雾计算（VFC，vehicular fog 
computing）架构的探讨仅局限于考虑一些应用场景

下 VFC 架构存在的问题，没有系统地描述 VFC 架

构下的异构接入方式。在参考文献[5]中，作者提出

了将车辆视为通信/计算基础设施的想法，更好地

利用每个车辆的个体通信和计算资源，协同多个

车辆组成车队或协同附近的边缘基础设施来满足

业务通信和计算需求。参考文献[7]探讨了从机会

时延容忍网络（opportunistic delay tolerant net-
work）到车辆时延容忍网络（VDTN，vehicular 
delay tolerant network）的演变过程，介绍了 VDTN
适用的场景，并评估了 VDTN 对不同车联网场景

的适用性。参考文献[8]给出了基于用户大数据的

存储—转发方式下的通信资源分配算法。参考文

献[9]提出了 3P3B-DTN 多跳广播协议在频繁中断

的车载网络中具有低信令开销。 
多样化和定制化的智能交通业务需要更多的

通信、计算资源以及更高的时延和可靠性保证。在

异构车联雾场景中，不同范围、不同处理单元（车

辆、路旁基础设施）可能存在通信、计算能力的差

异性，当某一部分的业务实体出现资源短缺时，可

以利用 V2X（vehicle-to-everything，包括 V2V 和

V2I）与 VDTN 等多种接入方式，实现不同局部范

围内实体间的资源共享[9]。资源雾的引入使得车联

网环境中的实体（拥有一定的通信/计算资源的车辆

与基础设施）间的资源优化调度策略变得更加灵活

和复杂，如何进行通信、计算资源的合理分配，实

现不同局部范围内实体间的资源高效利用，也是

F-RAN 在车联网中部署应用的关键问题[10]。参考文

献 [11]针对移动边缘计算（MEC，mobile edge 
computing）所带来的高带宽、低时延优势，结合 
LTE 免授权频谱（LTE-U）技术，研究了车辆异构

网络中基于 MEC 的任务卸载模式决策和资源分配

问题。在目前的车联雾资源分配方案中，很少有将

VDTN 作为车联雾的一种通信资源。 
本研究借鉴了将车辆当作基础设施的思想，将

VDTN 视为车联网场景的一种特殊接入方式，系统

性地对异构车联网中的车—车通信（V2V，

vehicles-to-vehicles）、车—路旁基础设施通信（V2I，
vehicles-to-infrastructures）以及 VDTN 通信进行了

信道容量分析。在 V2X 与 VDTN 的异构场景下，

提出了针对满足多业务时延与计算需求的优化模

型，在此模型基础上，提出了 Q-learning 强化学

习[12-13]的解决方案。通过对比数值仿真结果验证了

Q-learning 算法的有效性，其性能比贪婪算法和随

机算法有较大提升，时间复杂度也远小于 CE based 
MCTS。 

2  系统模型 

2.1  雾化车联网模型 
雾化车联网（VF-RAN，vehicular fog-RAN）

接入架构与资源协同如图 1 所示，VF-RAN 接入架

构主要分为资源雾层与决策层，其中，资源雾层主

要负责资源的雾化过程与资源共享。VF-RAN 接入

架构中，雾的形成是基于 5G 网络切片的资源划分，

结合一个切片下所划分的通信、计算和存储资源，

VF-RAN 的 SDN 管理器能够根据不同的业务需求

分配天线、功率、计算资源到基础设施和车辆，实

现雾资源的高效构建。本研究中资源雾层的车联雾

包含由路旁接入设施（RSU、gNB）组成的边缘雾

和由车队形成的车队雾。决策层则对应 VF-RAN 中

的接入策略定制和相应的资源分配管理，此部分的
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功能可由 SDN 控制器管理实现。决策层完成了计

算卸载、接入选择以及后续的资源分配过程。 

 
图 1  VF-RAN 接入架构与资源协同 

2.2  车联网业务模型 
为不失一般性，车联网业务需要一定的计算资

源和相应的时延要求。使用 1 2{ , , , }md d d=D 表示

不同业务所需的计算资源的向量。其中，
id 表示业

务Ⅰ的计算频率需求。使用 max max max
1 2{ , , , }mt t t=τ 表

示业务的最大时延要求。其中， max
1t 为业务Ⅰ所能

容忍的最大时延。由此，业务 1 2{ , , , }mΨ ψ ψ ψ= 可

表示为 max{ , }d tζ ζ ζψ = ， ζψ 为第ζ 类业务。考虑车

联网特有业务对时延、计算的需求，也将对通信产

生相应的约束。例如，车辆间的 V2V 通信形成雾

时，安全告警类业务的传输可能需要多跳通信，但

跳数的增加会引起时延增大，导致可靠性降低。因

此，需要将不同车联网业务的需求映射为对通信接

入方式和计算资源的选择。 
2.3  车联网接入模型 

车联网通常是异构接入网络，能够高效地利用

有限的通信计算资源以保证多样化的服务质量

（QoS，quality of service）需求。如图 1 所示，本研

究提出将携带信息的车辆在道路上的行驶过程视

为一种时延容忍网络（DTN，delay tolerant net-
work）。配合传统的 V2X 接入，能够更好地应对

复杂时变的车联网环境，实现车联网资源的最优

分配。 
2.3.1  V2X 接入方式 

为不失一般性，本研究假设一共有 L 个路旁接

入设施（RSU 或 gNB）。同时，每一个路旁接入设

施都配置相应的边缘服务器， {1,2, , }L L= ，L 为

全体路旁设施的集合。各个路旁接入设施都有相应

的覆盖范围，如果车辆已经进入路旁接入设施 i 的
范围内，则可以直接进行 V2I 通信。而对于 V2V
通信，多车辆间可通过 V2V 方式形成车队雾，可

在车队雾中进行任务分解与处理，不需要再上传至

边缘服务器，在多车资源协同中，完成相应的车联

网业务。本研究中， V2V 通信共有 j 对，

{1,2, , }J j= ，其中，J 为 V2V 通信对的集合。 

同时，V2V 与 V2I 共享频谱资源。其中，可用

频段共有 q 个， 1 2={ , , , }qκ ， l 为第 l 个可

用频段。对于进行 V2V 通信的车辆 j 与车辆 i 而言，

车辆 j 的 SINR 可表示为 

 ,V2V ,V2V
,V2V

,V2V

i ij ij
j

j

P d h

I n
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 (1) 

其中， ,V2ViP 为车辆 i 在频段 上进行 V2V 通信的

发送功率。n为均值为 0 的高斯白噪声。 ijd 为车辆

i 与车辆 j 的间距，一般而言，由于车辆 i 与车辆 j
在同一车队中，因此 i 与 j的间距在时间间隔 TΔ 内，

可认为近似不变。α 为路径损耗指数。 ,V2Vijh 为在

频段 下的 i 与 j 之间的 V2V 信道增益。 ,V2VjI 为车

辆 j 在 V2V 通信时的干扰项，可表示为 
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其中， N 为在车队中处于频段 的车辆数目，本

研究假设只有同一车队的车辆间会相互干扰。车辆 j
在时间间隔 TΔ 内，向 (1 )Lϖ− 个路旁设施平均靠

近了
2
TvΔ

，向 Lϖ 个路旁设施平均远离了
2
TvΔ

。v 为

车辆平均速度。ϖ 为远离的路旁设施所占总路旁设

施的比例。则 V2V 的信道容量为 
 V2V ,V2Vlb(1 )jWℜ = + Ξ  (3) 

其中，W 为频段 的带宽，本研究假设各个频段带

宽均为 W。 



第 2 期 熊凯等：车联雾计算中的异构接入与资源分配算法研究 ·23· 

对于 V2I 通信而言，路旁接入设施 与车辆 j
通信时的 SINR 可表示为 

 
,V2I ,V2I

,V2I
,V2I

2j j j
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,V2IjP 为车辆 j 在频段 上进行 V2I 通信的发送

功率。 jd 为路旁接入设施 与车辆 j 间的间距，由

于车辆 j 处于运动状态，因此在时间间隔 TΔ 内，与

路旁接入设施 的平均距离为 ( )
2j
Tvd Δ

± ，其中，

±表示靠近或远离路旁接入设施。 ,V2Ijh 为在频段

下的 与 j 之间的 V2I 信道增益。 2I,VI 为路旁接入

设施 在 V2I 通信时的干扰项，可表示为 
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其中， N 为在车队中处于频段 的车辆数目。处

在频段 的路旁接入设施数目为 L ，而这些路旁设

施（RSU/gNB）均会影响路旁接入设施 i。 rih 为路

旁接入设施 r 到路旁接入设施 i 的信道增益。 rP 为

路旁接入设施 r 的发射功率。因此，V2I 的信道容

量为 
 V2I ,V2Il b(1 )iWℜ = + Ξ  (6) 

2.3.2  存储—转发接入方式 
本研究将道路上具有一定计算、存储资源的车

辆视为 DTN。这些车辆可采用存储—转发机制，相

应的数据分组由源节点附近的车辆接收，行驶到目

的节点附近再进行报文投递。此种方式的优点是节

约了大量的信道带宽，尤其是在大规模接入场景中

能够有效地实现数据分组的投递。然而，此种方式

的缺点也十分明显，其时延一般较 V2X 更长，适

合时延不敏感类型业务。在本研究中，将这种车辆

的 DTN 称为 VDTN。基于宏观车流模型[14]，车流

满足连续状态方程 

 ( , ) · 0a t f
t

ρ∂
+∇ =

∂
 (7) 

其中， ( , )a tρ 代表在时间 t 区域 a 中的车辆密度。

( , )f a t vρ= 为方向朝外的车流量，v 为道路上车辆

的平均速度，∇为梯度算子。本研究中，每个车辆

自身会携带一定的计算资源和相应的业务需求。在

此，定义 0 0[ , ]t t T+ Δ 时段的剩余计算资源 

 ( , ) ( , ) ( ( , )) ( , )cw a t a t k B a t K a tρ ρ= − +  (8) 

其中，k 是一个车辆自身能够消化的业务计算量。

( , )a t kρ 代表地域 a 在时段 t 的计算资源总量。

( ( , ))B a tρ 代表地域 a 在时段 t 的业务需求，与车辆

密度 ( , )a tρ 相关。 ( , )cK a t 是通过通信带走的计算

量，与地域 a 和时段 t 相关。在式(8)等号两边对时

间 t 求偏导，得到 

 d ( , ) d
d d

c cK Kw B a t Bk k f
t t t t

ρ
ρ ρ

∂ ∂⎛ ⎞ ⎛ ⎞∂ ∂
= + − = + − ∇⎜ ⎟ ⎜ ⎟∂ ∂ ∂ ∂⎝ ⎠ ⎝ ⎠

 

  (9) 

为了在各个区域达到计算资源均衡，在剩余计

算资源 ( , )w a t 多的区域，其计算资源有向剩余计算

资源少的区域流动的趋势。即如果 ( ) ( ), ,w a t w b t< ，

则 w有从 a 流向 b 的趋势。然而， w 在时段 TΔ 内

近似为守恒量。同理，可针对 w运用连续状态方程

得到 

 
( , )

· 0w
w

a t
f

t
ρ∂

+∇ =
∂

 (10) 

其中， ( , )w a tρ 为 w 在时间 t 区域 a 中的密度。 wf 为

方向朝外的 w流量。为不失一般性，本研究中区域

a 的面积设为 1。在此前提下， ( , ) ( , )ww a t a tρ= 。

于是式(10)可变形为 

 d
d

c
w

K B k f f
t ρ

∂ ⎛ ⎞
+ − ∇ = −∇⎜ ⎟∂ ⎝ ⎠

 (11) 

据流体热力学[15]可知，流量 wf 近似正比于 w对

于位置的变化率。由扩散方程可得 

 ( , ) ( , )wf a t J w a t= − ∇  (12) 

其中，J 为传导系数。将式(12)代入式(11)得 

 2 d
d

cKBw k f
tρ

∂⎛ ⎞
∇ + − ∇ =⎜ ⎟ ∂⎝ ⎠

 (13) 

式(13)中 d
d
B
ρ
代表业务需求随着密度 ρ 的变化

率。 cK 为通过通信资源等效换取的计算资源，即将

自身产生的业务卸载到远端。那么， cK
t

∂
∂

即单位时

间内所传输的计算业务量。其中， DTNℜ 为 VDTN

的信道容量。此外， 2w∇ 有相应的物理解释：表示

剩余计算资源 ( , )w a t 在地域 a 是向外扩散计算资源
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或是汇聚周围的计算资源。 2 0w∇ = 表示封闭区域

中的任一部分具有相同的剩余计算量 ( , )w a t ，当满

足 2 0w∇ = 时，称该区域处在均衡状态。当处于均

衡状态时，车辆的移动会引起业务 B 和相应车流密

度变化，而这些变化所造成的计算资源变动将被由

通信换取的计算资源所抵消。但在此情况下，车辆

只能携带—转发数据分组，这表明 cK
t

∂
∂

即 VDTN 所

传输的业务量，可认为其是 VDTN 的信道传输速

率，有 

 DTN
d
d

B f
ρ

=ℜ − ∇  (14) 

其中， ( )f vρ∇ = ∇ ，这里 f∇ 取决于具体的道路拓

扑形态。为简化起见，本研究针对一维高速公路进

行建模，在一维场景中有如下关系 

 ( ) v vv
x x
ρ ρρ ∂ ∂

∇ = +
∂ ∂

 (15) 

式(15)中 x 为车流在一维道路上的位移距离。

由于本研究假设各个车辆的速度 v 在道路上是近似

恒定的，于是有 0v
x
∂

=
∂

。式(14)可简化为 

 DTN
d d
d d

B v B v
x x
ρ

ρ
∂

ℜ − ⋅ == −
∂

 (16) 

即 VDTN 的通信容量在数值上等于业务在空

间上的分布乘以车辆在道路上的平均速度。 
2.4  计算卸载模型 

对 于 车 联 网 业 务 1 2( , , , )MΨ ψ ψ ψ= ，
max{ , }d tξ ξ ξψ = ，为了将业务卸载到相应的其他计算

单元进行处理，势必会产生相应的时延开销，其时

延主要产生于以下几个阶段。 
1) 上传时延阶段 

 up

xxx

dξ
ξτ =

ℜ
 (17) 

其中， xxx V2V V2I DTN{ , , }ℜ = ℜ ℜ ℜ 。 

2) 处理时延阶段 

 cal d
y
ξ ξ

ξ
ξ

η
τ =  (18) 

其中， ξη 为计算复杂度，与相应的业务类型ξ 相关，

yξ 为卸载处理单元的处理器计算频率。 

对于计算卸载而言，计算结果的回传时延一般

忽略不计。于是计算卸载时延不应超过相应业务的

时延需求，即 

 max up caltξ ξ ξτ τ+≥  (19) 

2.5  优化模型 
由于车联网环境自身所具有的高动态性与业

务突发性，式(19)其实很难得到保证，公式一旦不

满足，即发生业务中断。本研究将最小化业务中断

概率作为目标函数设计相应的优化模型。 

V2V V2I

up cal max

,

V2V

V2I

V2V V2I

up

V2V V2V V2I V2I V2V V2I DTN

cal

V2V platoon V2I infrastructure V2V V2I mix

P1 min Pr[ ]

s. t. C1: 0 1
C2: 0 1
C3: 0 1 1

C4:

(1 )

C5:

(1 )

t

d

d
y y y

+

− −

=

ℜ + ℜ + − − ℜ

=

+ + − −

： ≤

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

ξ ξ ξλ λ

ξ

ξ

ξ

ξ ξ

τ τ

λ
λ

λ λ

τ

λ λ λ λ

τ

η
λ λ λ λ

  (20) 
其中，优化变量为 V2V V2Iλ λ和 。 V2Vλ 为采用 V2V 卸

载业务的比例； V2Iλ 为采用 V2I 卸载业务的比例；

V2V V2I1 λ λ− − 为采用 VDTN 卸载业务的比例。由于

采用的传输方式不同，上传时延可写为约束 C4 所

示。在约束 C5 中，采用 V2V 通信时，业务将被传

输到车队中进行处理，因此，其计算能力为车队的

计算能力 platoony 。同理， infrastructurey 是边缘服务器的

处理能力。 mixy 是车队与边缘服务器协同计算后的

混合处理能力。对于 VDTN 而言，由于车辆携带了

业务一段时间（通过存储—转发机制），因此，可

在这段时间处理部分业务计算量，之后到达目的节

点，卸载剩余业务到相应的边缘服务器进行处理。 

3  模型求解 

优化问题 P1 为复杂的 NP-hard 问题，传统的优

化方法难以有效求解。直观上来说，可以通过穷举

法等暴力搜索方法求解。但由于车联网的时变特性

和业务的突发不确定性，此类暴力求解或传统优化

方法难以实现实时应对处理。基于此原因，本研究

采用强化学习方法对优化问题 P1 进行分析求解。为

了应用强化学习方法，首先要将优化问题 P1 转化为

马尔可夫决策过程（MDP，Markov decision process）。 
3.1  MDP 建模 

MDP 模型由元组{S,A,P,R}构成。其中，S 代表
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系统的状态集合；A 为智能体具有的动作集合；P
为状态转移矩阵， 1 1( | , )g g gP s s a− − 表示状态 1gs − 采取

动作 1ga − 后进入状态 gs 。R 表示回报函数， ( , )g gR s a

为在状态 gs 下采取行动 ga 后所有的回报。 

1) 状态：本研究将 ( , , )s s gM F B 作为系统的状

态描述。 V2V platoon V2I infrastructure DTN{( , ),( , ),( ,sM y y= ℜ ℜ ℜ  

mix )}y 给出了所有的卸载方案； 1 1{( , ),s s sF =  

2 2 1 1( , ), , ( , )}s s n n 为在状态 s 下所形成的 n个
资源雾，其中， 1s 代表在状态 t 下，资源雾中共

享的通信资源，而 2s 是资源雾中共享的计算资

源。 1 1 2 2{( , ),( , ), ,( , )}g g g g g mg mgB z d z d z d= 为业务在

时刻 g 时所需的通信与计算资源，其中，通信资

源 1gz 与 计 算 资 源 1gd 可 由 业 务 的 描 述

max{ , }d tξ ξ ξψ = 求解得到。 

2) 动作：一个动作为一次资源分配过程，即随

机选择一个资源雾将自己的通信/计算资源分配给

当前需要处理的一个业务。 {1,2, , }ga m= ，m 为业

务的种类数。 
3) 转移概率：在每个状态下，如果该状态中的资源

雾中的通信/计算资源被耗尽，则 1 1( | , ) 0g g gP s s a− − = 。

此外，
1P
Ω

= ，Ω 为该状态中所有的通信/计算资

源总和。 
4) 回报函数：本研究中的回报函数采用经典的

数据分组接受率作为回报值 

 
accept

total
1

Re
m

ξ ξ

ξ ξ

ζ Π
Π=

=∑  (21) 

其中， total
ξΠ 为总到达的业务ξ 的数目。 accept

ξΠ 为接

受处理的业务ξ 数目。这里的接受处理是指满足业

务的通信/计算需求，在最大时延 maxtξ 内满足业务需

求。 iζ 为业务ξ 的权重系数，不同的业务有不同的

权重，通常而言，安全告警类业务比娱乐性业务更

为重要，因此，相应的权重也就越大。 
3.2  强化学习 

本研究采用 Q-learning 方法进行问题求解。在

此，构建一个 Q 值表 tableQ 。 tableQ 是一个二维矩阵，

由状态与动作构成 

 
table table

table 1

( , ) (1 ) ( , )

(Re max ( , ))
g g

s

g g

ga

s a s a

s a

α

α ς +

= − +

+

Q Q

Q
 (22) 

其中， 1ς < 代表折扣因子；α 为学习速率；一个动

作 a 代表对资源雾中单位通信/计算资源的一次分配，

即单位通信资源被分配 1gs − 或单位计算资源被分

配 1gs − 。Q 为动作效用函数（action-utility func-

tion），用于评价在特定状态下采取某个动作的优劣。 
该系统从一个资源未分配的起始状态出发

( ,0, )s gM B ，按照 tableQ 更新策略去探索环境，生成

一个从起始状态到终止状态的状态—动作—奖励

序列。终止状态为当前资源都分配到每个资源雾中

(0, , )s gF B 。 

4  仿真结果与分析 

本研究在 MATLAB 环境下对车联网在 V2V、

V2I 以及 VDTN 3 种接入方式下的传输速率进行数

值仿真，对比了在不同车辆行驶速度下的 3 种接入

方式的传输速率 V2Vℜ 、 V2Iℜ 和 DTNℜ 。本仿真实验

一共有 9 个路旁接入设施，其中 5 个接入设施随车

辆的移动而逐渐远离车辆，在初始时刻 0t ，5 个接

入设施与车辆 i 的距离为[23, 22, 10, 25, 36]，其信

道增益分别为[1, 1, 2, 2, 1]；剩余 6 个接入设施随车

辆的移动而逐渐靠近车辆，初始距离为[21, 36, 25, 
24]，其信道增益为[1, 1, 1, 1]。路段中一共有 7 辆车，

其中，4 辆车驶离接入设施 j，初始距离为[21, 36, 25, 
24]，信道增益为[1, 1, 1, 1]；3 辆车靠近接入设施 j，
初始距离为[17, 25, 26]，信道增益为[1, 1, 2]。 

车联网异构接入的传输速率与车辆平均行驶

速率关系如图 2 所示。从图 2 可以看出，V2V 与

V2I 的传输速率都随车辆速度的增加而降低，表明

传统车联网 V2X 接入方式的传输性能在高速行驶

下难以保证较好的服务质量。车辆速度的加快使得

车辆连入路旁接入设施的有效传输时间大幅度缩

短，因此，代表 V2I 接入的曲线随车辆平均速度的

提升在一开始就大幅下降，在车辆速度为 3～20 m/s
时，急剧下降。然而，对于 V2V 而言，在车辆速

度为 3～30 m/s 时，并没有太大变化，其原因是

V2V 主要针对车队内部的 V2V 直连通信，车队内

部的车辆由于彼此的相对速度可以认为近似为 0，
且不会受车辆道路平均速度的影响。但是，当速

度达 30 m/s 以上时，车队将十分频繁地接触来自

路旁接入设施的影响，如在 5 min 内，车辆低速

行驶只会通过一个 RSU/gNB，但在高速行驶时可

能连续通过多个 RSU/gNB。因此，通信质量也会

出现大幅度降低。 
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图 2  车联网异构接入的传输速率与车辆平均行驶速率关系 

对于 VDTN 通信而言，车辆的高速行驶意味着

携带—转发的效率大大提高。为了简化，本数值仿

真中假设
d 0.01
d
B
x
= − 。因此，随着车辆行驶速度的

提升，VDTN 的传输性能将呈线性增加。因此，在

高速行驶的环境下，VDTN 接入方式可能会成为比

传统车联网 V2X 接入方式更好的选择。 
Q-learning 算法、贪婪算法、随机算法和 CE 

based MCTS 算法在车联雾架构中的资源分配效率

对比如图 3 所示。其中，CE based MCTS 算法在参

考文献[16]中有介绍。在异构接入的车联雾场景中，

有 6 个资源雾（车队雾与边缘雾）和 10 类不同需

求的业务，本研究在此环境下进行边缘雾的计算与

通信资源分配，并在不同业务达到率的设定下进行

不同算法的对比。 

 
图 3  Q-learning 算法、贪婪算法、随机算法和 CE based MCTS 算法 

在车联雾架构中的资源分配效率对比 

图 3 中的纵坐标 Gain 定义为实际所处理的业

务的通信与计算需求 

 processedGain (cm cp )i
p p

iN += ×  (23) 

其中， processedN 为实际接收处理的业务数目。如果边

缘雾中所分配的资源无法满足通信与计算业务需求，

业务将会被拒绝。图3中横坐标为业务平均到达速率。

仿真中的业务服从均值为 arriveRate+x 的泊松过程，

arriveRate设定为 arriveRate= {2, 2, 3, 2, 3, 2.4, 1.3, 1.7, 
1.4, 1.5}，这里每一项对应不同业务的到达率。 

由图 3 可知，一般而言，在不同的业务到达率

下，Q-learning 算法的业务处理效率优于贪婪算法，

而贪婪算法优于随机算法。贪婪算法是在每一次资

源分配过程中，都选取使上一次分配过程的业务处

理效率最大的方案；随机算法则是在每一次分配过

程中随机分配资源。但 CE based MCTS 算法的性能

最好，这是因为 CE based MCTS 算法在执行过程中

会采取蒙特卡洛采样的步骤，探索尽可能多的解空

间，同时也会拥有更大的计算与时间复杂度。在仿

真实验中，CE based MCTS 算法平均运行时间约为

2.126 s，而Q-learning 算法平均运行时间仅为 0. 047 s。
Q-learning 算法之所以比贪婪算法更好，且在保证时

间复杂度的前提下效率更高，是因为 Q-learning 算法

能学习历史上的分配经验，而贪婪算法则不具备学

习的能力，仅对当前做出最优选择，难以实现整体

最优。此外，图 3 还对不同业务到达率下的业务处

理效率进行了对比，随着业务到达率 x 的增加，各

个算法的 Gain 值也会相应增大。 
Q-learning 算法、贪婪算法和随机算法在不同

仿真次数下的时间复杂度对比如图 4 所示。随机算

法的时间复杂度最低，而贪婪算法优于 Q-learning
算法。这里的时间复杂度为统计算法运行的时间。

尽管 Q-learning 的时间复杂度最差，但其与贪婪算

法和随机算法的差距并不大，均在同一数量级内。本

仿真实验中，CPU 为七代 i5 低压版，ROM 为 8 GB，
仿真平台为 Mathematica。 

 
图 4  Q-learning 算法、贪婪算法和随机算法 

在不同仿真次数下的时间复杂度对比 
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5  结束语 

本文旨在分析异构车联雾架构下不同接入方

式的传输性能，针对车联网中车辆移动的特性，在

不同行驶速度下进行了信道容量分析。给出了

V2V、V2I 和 VDTN 接入方式的信道容量。从仿真

分析结果可以看出，在低速行驶场景中，传统的

V2X 接入具有较好的通信性能；而在高速行驶的场

景中，VDTN 接入则具有较好的通信性能。 
同时，本研究给出了车联雾计算架构下多业务

的优化模型，并提出了基于 Q-learning 算法的通信

与计算联合资源分配算法。在仿真过程中，比较了

Q-learning 算法、贪婪算法、随机算法以及 CE based 
MCTS 算法的性能。仿真结果表明，Q-learning 算

法在多业务动态到达的场景下具有低复杂度、资源

分配效果较好等优点。但是，本研究的仿真环境

基于软件仿真和参数假设，与实际的车联雾场景

可能存在区别，需要在未来结合实际车联网环境

进行验证。 
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