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摘   要：车联网场景下的业务内容具有海量和高度动态的特性，使得传统缓存机制无法较好感知内容动态变化，

且巨量接入设备与边缘缓存设备的有限资源之间的矛盾会引起系统时延性能差的问题。针对上述问题，该文提出

一种基于学习的联合内容缓存和功率分配算法。首先，考虑联合优化内容缓存和功率分配，建立最小化系统整体

时延的优化模型。其次，将该优化问题建模为马尔可夫决策过程(MDP)，并进一步将内容缓存和内容提供者的选

择映射为离散动作集，并将功率分配映射为与离散动作相对应的连续参数。最后，借助参数化深度Q-Networks

(P-DQN)算法求解这个具有离散-连续混合动作空间的问题。仿真结果表明，相较对比算法，该文所提算法能提

高本地缓存命中率并降低系统传输时延。
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Abstract: The service content in the Internet of Vehicles scenario is massive and highly dynamic, which makes

the traditional caching mechanism unable to better perceive the dynamic changes of the content, and the

contradiction between the huge number of access devices and the limited resources of edge cache devices will

cause the problem of poor system latency performance. In view of the above problems, a learning-based joint

content caching and power allocation algorithm is proposed. First, considering the joint optimization of content

caching and power allocation, an optimization model is established to minimize the overall system delay.

Second, this optimization problem is modeled as a Markov Decision Process (MDP), and the selection of

content caches and content providers is further mapped as discrete action sets, and power allocation is mapped

as continuous parameters corresponding to discrete actions. Finally, this problem with a discrete-continuous

mixed action space is solved with the aid of the Parametric Deep Q-Networks (P-DQN) algorithm. The

simulation results show that the proposed algorithm can improve the local cache hit rate and reduce the system

transmission delay compared with the comparison algorithms.
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1    引言

随着汽车技术和车载网络的发展，诞生了大量

以提高驾驶安全性、旅行舒适性和车内娱乐性为目

的的车载应用，这些应用常对计算、通信和存储资

源有极大需求，并对服务质量(Quality of Service,
QoS)有特定的要求(如传输延迟和响应时间)，这给

仅依靠蜂窝网络从云端数据中心获取数据的车载网

络带来巨大的压力[1,2]。车载边缘缓存技术通过将

云缓存部分迁移至诸如路边单元(RoadSide Unit,
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RSU)的边缘缓存设备，以满足此类QoS要求[3]。但

RSU的缓存容量和通信资源有限，需设计一个协同

内容缓存和功率分配的联合优化策略。

除RSU的存储和功率资源有限之外，联合优化

策略还需考虑如下3个问题：(1) 车联网场景中内容

的流行度具有时变性，进行内容缓存时应充分考虑

有限存储资源和内容流行度的动态变化。(2) 大量

存在的联网车辆和内容带来了“维度灾难”问题。

(3) 内容缓存和功率分配联合优化问题可被表述为

混合整数非线性规划(Mixed Integer NonLinear
Programming, MINLP)问题，该非凸问题的复杂

度极高。

一些基于传统优化算法的方案研究了车载网络

中内容缓存和资源分配问题。文献[4]提出了一种基

于流行度和社会相似性的缓存策略，并利用块坐标

下降法算法为计算和通信资源分配方案。文献[5]研

究了在通信、计算和缓存资源约束下服务延迟的优

化问题，将MINLP问题转化为线性规划问题，并

提出了一种基于交替方向乘子法的新迭代算法以求

解目标问题。文献[6]提出了一种缓存辅助延迟更新

和交付方案，以平衡车载网络中的内容新鲜度和服

务时延。文献[7]将协同内容缓存问题表达为无线资

源和计算资源的联合优化，并使用蚁群优化算法解

决该优化问题。文献[8]将雾无线接入网络的联合缓

存和无线资源优化问题建模为云资源管理器和雾接

入点之间的Stackelberg博弈，并提出雾接入点的分

布式集群形成算法。然而，这些解决方案所建立的

待解问题往往是NP-hard的，其高计算复杂度使得

解决方案只能推导出接近最优的次优解，且这些解

决方案大多也无法较好地捕捉车载网络拓扑结构和

内容流行度的动态变化。

为此，部分研究方案提出了基于学习的策略。

文献[9]提出了一种基于点对点联合学习的主动缓存

方案，以提高缓存和延迟性能。文献 [ 10 ]利用

Hawkes过程适应内容流行度的动态变化，提出了

一种基于深度强化学习(Deep Reinforcement

Learning, DRL)的协同内容缓存方案。文献[11,12]

使用深度确定性策略梯度(Deep Deterministic

Policy Gradient, DDPG)算法求解车载网络计算和

网络中的内容放置和内容交付问题。文献[13]为边

缘缓存问题构建了一个基于多智能体框架的协作缓

存解决方案。这些方案往往通过离散化连续动作或

松弛离散动作来处理联合优化问题中的离散-连续

混合动作空间问题，但松弛化离散动作空间会导致

问题复杂度增加，离散化连续动作空间则会增加问

题复杂性并降低准确率。

针对上述问题，本文提出一种基于P-DQN算
法的内容缓存和功率分配联合优化算法。首先，将

响应内容请求的过程划分为内容缓存和内容交付阶

段，建立以请求为驱动的最小化系统整体时延的优

化模型。其次，将该优化问题构建为马尔可夫决策

过程，并进一步将内容缓存和内容提供者的选择映

射为离散动作集，将功率分配作为连续参数与离散

动作进行关联。最后，借助P-DQN算法求解这个

具有离散-连续混合动作空间的问题。 

2    系统模型与问题建模
 

2.1  无线通信模型

L =

{1, 2, ..., LN} K = {1, 2, ...,KN}

如图1所示，系统模型由一个宏基站(Macro
Ba s e   S t a t i on ,  MBS)、一系列路边单元

和一组车辆 构成。MBS

可通过云端数据中心(Cloud Data Center, CDC)获
取到任意流行内容。假设各RSU的信号覆盖范围有

限，且各RSU覆盖范围之间无重叠区域。本地RSU
是相对于请求车辆而言，车辆在某RSU的信号覆盖

范围内发起内容请求，则该RSU即为请求车辆的本

地RSU。本地RSU与其邻居RSU通过诸如光纤之类

的有线连接方式进行通信，且二者均可从MBS或
其邻居RSU获取流行内容并缓存至本地。RSU和
MBS之间、RSU与车辆之间以及MBS与车辆之间

均可建立基于C-V2X标准的无线通信连接 [ 1 4 ]。

RSU收集状态信息并发送至MBS，这些状态信息

包括内容请求状态、内容缓存状态和信道状态。部

署于MBS上的智能体根据状态信息做出决策，并

将决策信息下发至各RSU, RSU据此执行相应动

作。决策信息包括内容缓存和功率分配：一方面，

若决策信息要求本地RSU将请求内容缓存至本地，

则在邻居RSU已缓存请求内容的情况下，本地

 

 
图 1 车联网内容缓存和交付模型
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T ∆

t ∈ {1, 2, ..., T}

RSU从邻居RSU处获取该内容并缓存至本地，而在

邻居RSU并未缓存该内容的情况下，本地RSU则从

MBS处获取该内容并缓存至本地，该过程称为内

容缓存阶段。另一方面，决策信息要求RSU或

MBS以适当发射功率将请求内容交付给请求车

辆，该过程称为内容交付阶段。系统以时隙为基础

运行，将时间轴划分为 个持续时长为 的时隙，

为时隙索引。 

2.2  内容模型

F = {1, 2, ..., FN} f ∈ F

sf

k p ∈ (0, 1)

k t

P (nk(t) = 1) = p nk(t) = 1

nk(t) = 0 k

t k

P (nf (t) = 1|nk(t) = 1) = uf (t)

nf (t) ∈ {0, 1} nf (t) = 1

f nf (t) = 0

f uf (t)

定义内容库集合 ，内容

的大小定义为 。假设各时隙持续时间极短，车辆

在一个时隙内以概率 发出最多一个内容

请求，则 在 时隙发起内容请求的概率为

，其中 表示车辆发起了内

容请求， 则表示未发起。已知车辆 在时

隙 发起了内容请求的条件下，该车对内容 发起请

求的概率为 ，其服从

Zipf分布 [12]，其中 ， 表示内

容 被请求， 则表示未被请求。定义内容

的流行度 为

uf (t) =
V (f)

−κ

FN∑
i=1

V (i)
−κ

(1)

κ ∈ [0.6, 1.2] V (f)

f f

πf f πf

{π1, π2, ..., πFN } Π

Π

f Π

V (f) k t

f

其中， 为表征Zipf分布的偏度参数，

为内容 的流行度排名。定义内容 的内容热度为

，内容 每被请求1次则 增加1。将内容热度集

合 按降序排列可得到序列 ，则具

有最高内容热度的内容排列在序列 的第1个位

置，并以此类推。那么，将内容 在序列 中的序

号定义为该内容的流行度排名 。车辆 在 时隙

对内容 发起请求的概率为

P (nk,f (t) = 1)

= P (nf (t) = 1|nk(t) = 1)P (nk(t) = 1)

= uf (t)p (2)

nk,f (t) ∈ {0, 1} t

nk,f (t) = 1 k f nk,f (t)

= 0

其中， 为车辆在时隙 的请求状态，

表示车辆 发起了对内容 的请求，

则表示未发起。

z定义缓存命中率 为

z =

LN∑
l=1

Jl∑
j=1

Hl(j)

LN∑
l=1

Jl

(3)

Jl RSUl

Hl(j)

其中， 表示 覆盖范围下的车辆发起内容请求

的总次数， 为示性函数

Hl(j) =

{
1, 命中
0, 未命中

(4)

Hl(j) = 1 RSUl

j RSUl

其中， 表示 覆盖范围内的车辆在第

次请求内容时， 已缓存了请求内容。 

2.3  时延模型

MBS上的智能体根据RSU收集的状态信息产

生并下发决策动作至RSU, RSU据此执行缓存和交

付动作。鉴于实际业务大多为应用、视频下载等服

务，与传输请求内容的时延开销相比，传输信令的

时延开销可忽略不计，故本文主要考虑下行链路传

输时延和排队时延。 

2.3.1  传输时延

RSUl k f

t f

k τ trank,f (t)

τ trank,f (t)

假设 的覆盖范围下的车辆 对内容 发起

了请求，定义在时隙 时将 从其所在位置(MBS或
RSU)发送到车辆 的总下行链路传输时延为 ，

则 有如下4种情况(图1)：
RSUl f RSUl

k f k

RSUl RSUl k RSUl

(1) 情况1。若 已缓存内容 ，则 以最

大可达传输速率 将内容 发送给车辆 ，其中

为 与 之间的信号干扰噪声比，且

满足

SINRl,k =
hl,kpl,k∑

i ̸=l,i∈L

hi,kpi,k + σ2
≥ γmin (5)

γmin σ2

hl,k RSUl k pl,k

RSUl f k

τ trank,f (t) RSUl f k

τfl,k τ trank,f (t) = τfl,k = sf/Rl,k

其中， 和 分别为信号干扰噪声比阈值和噪声

功率， 为 与车辆 之间的信道增益， 为

将内容 发送给车辆 时的发射功率。此种情

况下， 等于 将 发送给车辆 的传输时

延 ，即 。

RSUl f

RSUl RSUl′ f

RSUl RSUl′

Rl′,l RSUl

RSUl′ f τfl,l′ = sf/Rl′,l

RSUl f k

τfl,k τ trank,f (t) = τfl,l′ + τfl,k

(2) 情况2。若决策动作要求 将内容 缓存

至本地，且 的邻居 已缓存 。由于

与 之间通过光纤进行通信，为简化分析，

设置二者间传输速率 为固定值[15]。那么，

先从 处获取 ，其传输时延为 ，

而后 将 发送给请求车辆 ，其传输时延为

，则有 。

RSUl f

RSUl′ f RSUl

f τfMBS,l = sf/RMBS,l

RMBS,l f RSUl

RSUl f k τ trank,f (t) =

τfMBS,l + τfl,k

(3) 情况3。若决策动作要求 将内容 缓存

至本地，但其邻居 未缓存 ，则 先从

MBS处获取 ，其传输时延为 ，

其中 为MBS将 发送给 的传输速率，然

后 将 发送给请求车辆 ，那么

。

RSUl f

f k

τ trank,f (t) = τfMBS,k τfMBS,k = sf/RMBS,k

RMBS,k f k

(4) 情况4。若决策动作不要求 将内容 缓

存至本地，则MBS将 发送至请求车辆 ，此时

，且 为MBS以传

输速率 将 发送给车辆 的传输时延。
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τ trank,f (t)综上所述， 可表示为

τ trank,f (t) =


τfl,k,

τfl′,l+τfl,k,

τfMBS,l + τfl,k,

τfMBS,k,

RSU→车
RSU→ RSU→车
MBS→ RSU→车
MBS→车

(6)
 

2.3.2  排队时延

RSUl

QMBS
l QMBS

V RSUl

Ql

t0 Q

Texp

考虑到相邻RSU间通过具有极大容量的光纤传

输内容，故认为相邻RSU间传输内容时不存在拥塞[15]。

定义MBS发送内容至 和车辆的虚拟数据传输

队列分别为 和 ， 发送内容至车辆的

虚拟数据传输队列为 。不失一般性，假设某一内

容在时刻 进入数据队列 ，则该内容的预期排队

时延 可计算为

Texp(t0) =

q(t0)∑
i=1

si
Ri

(7)

q(t0) Q si Ri

i i

ts t Q

t TQ(t)

其中， 为数据队列 中的文件数量， 和 分

别为该队列中第 个内容的大小和传输内容 的传输

速率。假设 为时隙 的起始时刻，则队列 在时隙

的预期平均排队时延 为[16]

TQ(t) =
1

∆

ts+∆∫
ts

Texp(τ)dτ (8)

RSUl t f f
k D = {0, 1, 2}

f

f k

f

f f

f

TQMBS
l

(t+ τfMBS,k + TQMBS
l

(t))

Q(st, dt, pd(s; θ);φ) ≈ sup
pd∈Pd

Q(s, d, pd;φ)

φ

与2.3.1节中讨论的传输时延的4种情况相对应：

在情况1中， 在时隙 处将内容 发送给车辆

，则此种情况有排队时延 ；在情况

2中，由邻居RSU将 发送至本地RSU，再由本地

RSU将 发送至车辆 ，由于忽略邻居RSU到本地

RSU的排队时延，故有情况2的排队时延 ；在情况

3中，MBS将 发送至本地RSU，其排队时延为 ，

再由本地RSU将 发送给车辆，其排队时延为

，则情况3的排队时延为

。在情况4中，

由MBS将内容发送给车辆，此时的排队时延为 。

k f k

f τk,f (t)

综合上述对传输时延和排队时延的讨论，从车

辆 发起对内容 请求到车辆 接收完成请求内容

之间的时延 为

τk,f (t) =


τfl,k + τ que1 ,

τfl′,l+τfl,k + τ que2 ,

τfMBS,l + τfl,k + τ que3 ,

τfMBS,k + τ que4 ,

RSU→车
RSU→ RSU→车
MBS→ RSU→车
MBS→车

(9)
 

2.4  问题表述

本文提出一种车联网场景下的联合内容缓存和

功率分配的优化模型，旨在最小化系统整体时延，

建立模型为

min
cl,f ,pk

T∑
t=1

KN∑
k=1

FN∑
f=1

(τk,f (t)nk,f (t))

s.t.C1:
FN∑
f=1

(cl,fsf ) ≤ Gl,∀l

C2:
KN∑
k−1

pl,k ≤ Pmax
l ,∀l

C3:
KN∑
k=1

pMBS,k ≤ Pmax
MBS

C4 : SINRl,k ≥ γmin,∀l, ∀k



(10)

cl,f ∈ {0, 1} f RSUl

cl,f = 1 RSUlRSUl f cl,f = 0

pk ∈ {pl,k, pMBS,k} pl,k RSUl

f k pMBS,k f

k Gl RSUl

Pmax
l Pmax

MBS RSUl

其中， 为内容 在 中的缓存状态，

表示 已缓存 ， 则表示未

缓存。 表示发射功率， 为

将 发送给车辆 的发射功率， 为MBS将 发

送给车辆 的发射功率。 为 的存储容量。

和 分别为 和MBS的总功率。约束

C1描述了RSU可以存储数量有限的内容，约束C2
和C3则描述了RSU和MBS的总功率是有限的，约

束C4描述了信号干扰噪声比值的下限以保证QoS。 

3    基于P-DQN的算法设计

鉴于优化问题式(10)是一个MINLP问题，用常

规方法不易解决，为此，本文提出了一种基于参数

化DRL的联合优化内容缓存和功率分配算法。常用

DRL算法包括深度Q-network(DQN)和DDPG，其

中DQN使用神经网络逼近Q-learning的值函数，而

DDPG则可看作DQN对连续动作预测的扩展。但

DQN和DDPG分别适合处理具有离散动作和具有

连续动作的问题，二者均无法单独直接处理具有混

合动作空间的问题。因此，本文使用P-DQN算法

解决目标优化问题，从而无需对混合动作空间进行

离散化或松弛化处理。 

3.1  DRL模型 

3.1.1  状态空间

S

智能体根据状态空间做出决策动作。智能体需

感知内容流行度变化，以动态决策请求内容的缓

存，故而应考虑将内容流行度、各RSU中内容的缓

存状况和车辆对各内容的请求状况作为状态空间组

成部分。此外，在RSU或MBS交付内容时，智能

体需能做出合理的功率分配决策，故而亦将请求内

容的大小和信道增益作为状态空间组成部分。那

么，将状态空间 定义为

S = (C,U,M,H) (11)
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C = {cl,f |cl,f ∈ {0, 1},∀l, ∀f}
U = {uf ∈ (0, 1),∀f ∈ F}

uf M = {f, sf}
f sf

H = {hl,k, hMBS,k} hl,k RSUl

k hMBS,k k

其中， 表示内容缓存

状态。 表示内容流行度，

且 由式(1)计算。 表示请求内容信息，

且 和 分别为请求内容的索引和该内容的大小。

表示信道增益，且 为 和

车辆 之间的信道增益， 为MBS和车辆 之间

的信道增益。 

3.1.2  动作空间

d

p

a = (d, p)

d pd

a = (d, pd) A

系统以车辆请求事件为驱动，即针对车辆发起

的某个内容请求事件，智能体根据状态空间做出决

策动作，该决策动作指示本地RSU是否将本次请求

的内容缓存到本地，并指出应由哪一内容提供者

(RSU或MBS)将内容交付给请求车辆，同时还指定

交付该请求内容时发射功率的大小。定义离散动作

决定本地RSU是否将该请求内容缓存至本地，以

及由MBS还是本地RSU将内容发送给请求车辆，

并定义连续动作 决定发射功率大小，则决策动作

可定义为 。进一步将离散动作与连续动作

进行关联，即离散动作 对应的连续参数为 ，即

。定义动作空间 为

A = {(d, pd) |d ∈ D, pd ∈ Pd} (12)

D = {0, 1, 2}其中， 为离散动作集。

(d = 0, pd)

f pd f

(d = 1, pd)

f

f pd f

f

f f (d = 2, pd)

f f

pd f

表示请求车辆所在的本地RSU已缓

存请求内容 ，并由本地RSU以发射功率 将 交付

于请求车辆。 表示本地RSU未缓存内容

，本地RSU需先从邻居RSU或MBS处获取并缓存

至本地，本地RSU再以发射功率 将 交付于请求

车辆，若邻居RSU缓存有内容 ，本地RSU则从邻

居RSU处获取 ，否则，从MBS处获取 。

表示本地RSU未缓存请求内容 ，且 在RSU覆盖

范围内也不具有成为流行内容的可能性，则由MBS

以发射功率 将 交付于请求车辆。 

3.1.3  奖励函数

τk,f (t)

z

r(St, At)

奖励函数与优化问题(10)密切相关，本文优化

目标旨在最小化系统整体时延，故而设置奖励函数

与时延 呈负相关。此外，较高的缓存命中率

反映出大部分内容请求由本地RSU服务，可极大缓

解回程网络压力，故而设置奖励与缓存命中率 间

呈正相关。综上所述，奖励函数 表示为

r (St, At) =


(
τ tol − τk,f (t)

)
(1 + z) ,

τ tol − τk,f (t),
0,

d = 0
d = 1
d = 2

(13)

St At t

τ tolτ toler
其中， 和 分别为 时隙的状态空间和动作空间，

为最大容忍时延。 

3.2  基于P-DQN的内容缓存和功率分配算法

p(θ) S

θ p(θ)

S Q(φ) φ Q(φ)

P-DQN算法的整体流程图如图2所示。首先，

使用确定性策略网络 根据状态 生成连续动作

值，其中 为 的网络权重。接着将连续动作值连

同状态 输入至深度Q网络 中，其中 为

的网络权重。最后，选择出Q值最大的离散动作及

其对应的连续动作。

Q(s, a) = Q(s, d, pd)

s ∈ S t dt

pdt dt

具体地，将动作值函数表示为 ，

其中 。假设智能体在 时刻选择离散动作 ，

为离散动作 相对应的连续参数值，则可将贝尔

曼方程表示为

Q(st, dt, pdt
) =

E
rt,st+1

[
rt + γmax

d∈D
Q
(
st+1, d, p

Q
d (st+1)

)
|st = s

]
(14)

γ ∈ [0, 1] rt t其中， 为折扣因子， 为智能体在 时刻所

获即时奖励。

Q(s, d, pd;φ) Q(s, d, pd)

pd(s; θ) : S → Pd pQd (s)

φ θ

利用深度神经网络 逼近 ，

并利用确定性策略网络 逼近 。

换言之，在固定网络权重 时，欲寻得 使得下式

成立

Q(st, dt, pd(s; θ);φ) ≈ sup
pd∈Pd

Q(s, d, pd;φ) (15)

n ≥ 1

yt

结合n-step算法，对于固定的 ，将n-step
目标值 定义为

yt =γnmax
d∈D

Q (st+n, d, pd(st+n; θt);φt)

+
n−1∑
i=0

(
γirt+i

)
(16)

φ

φ Q(s, d, pd(s; θ);φ)

θ φ θ

与DQN类似，对 使用最小二乘损失函数。此

外，为了在 固定时找到使 最大化

的 ，设置 和 的损失函数为

ℓQt (φ) =
1

2
[Q (st, dt, pdt

;φ)− yt]
2

ℓΘt (θ) = −
∑
d∈D

Q (st, d, pd(st; θ);φt) (17)

φ θ在每一轮训练之后， 和 可通过下式更新

φt + 1 ← φt−αt∇φℓ
Q
t (φt)

θt + 1 ← θt−βt∇θℓ
Θ
t (θt) (18)

 

 
图 2 P-DQN算法流程
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α β φ θ其中， 和 分别为更新 和 时的学习率。

st pd(st; θt)

pd pd st Q(st, d, pd;φt)

dt

dt ε

(dt, pdt)

st+1

rt (st, at, rt, st+1)

Γ Γ

yt φ θ

算法1为基于P-DQN的联合优化算法流程。首

先将状态 输入至网络 中以生成连续动作

，接着将 连同状态 输入至网络

并选择出Q值最大的离散动作 。为避免模型陷入

局部最优，在获得最优 之后使用 -贪心策略来增

加动作探索概率。在执行混合动作 之后评

估时延和缓存命中率，并将状态更新为 ，根据

式(13)计算即时奖励 。接着，将四元组

存储在经验回放池 中，并从经验回放池 中采样

得到的mini-batch集。最后利用式(16)计算得到

，据式(18)更新网络参数 和 。 

4    仿真结果与分析
 

4.1  实验设置

本文利用Python3.7.0和Pytorch1.9.0搭建仿真

平台，并在平台上进行模拟实验以验证所提算法的

可行性和有效性，系统主要的仿真参数由表1给出。 

4.2  实验结果

图3展示了基于P-DQN和基于DDPG的内容缓

存和功率分配方案收敛过程。从图中可知，虽然基

于DDPG的方案较基于P-DQN的方案更快收敛，

但前者的收敛所得奖励却不如后者，这是由于基于

DDPG的方案对离散动作进行松弛处理导致问题复

杂度增加，从而陷入局部最优。

图4展示了所提方案在不同学习率和mini-batch
大小为64的条件下的性能。在学习率为0.0001的条

件下，由于学习率过小，系统经历了一个缓慢的学

算法1 基于P-DQN的联合优化算法

T {α, β} ε

ξ B Γ φ1 θ1

初始化：设置最大训练轮数 、学习率 、探索参数 、概率

分布参数 、mini-batch大小为 、经验回放池 、网络权重 和

t = 1 T　1: for   to  do

k = 1 K　2: for   to  do

pd ← pd(st; θt)　3: 　计算动作参数 。

ε at = (dt, pdt )　4: 　使用 -greedy策略选择动作 ，其中

dt = argmaxd∈DQ(st, d, pd;φt)　5: 　　

at =

{
以概率ξ采样， ε
(dt, pdt ), 1− ε　6: 　　

at rt st+1　7: 　执行 ，并获取时延和命中率，观测奖励 和下一状态

[st, at, rt, st+1] Γ　8: 　将 存入

Γ B {sb, ab, rb, sb+1}b∈[B]　9:　从 中采集 个 样本

yb = rb +maxd∈DφQ(sb+1, d, pd(sb+1; θt);φt)　10:   

{yb, sb, ab}b∈[B] ∇φℓ
Q
t (φ) ∇θℓ

Θ
t (θ)　11:   使用 计算 和

φt+1 ← φt − αt∇φℓ
Q
t (φ) θt+1 ← θt − βt∇θℓ

Θ
t (θ)　12:   计算 和

　13: end for

　14: end for

表 1  仿真参数

参数 数值

RSU覆盖半径 (m) 250

RSU数量 4

RSU存储容量 (GB) 16

RSU总功率 (dBm) 40

内容大小 (MB) [8,12]

车辆数量 100

带宽 (MHz) 10

噪声功率 (dBm) –60

SINR门限 (dB) 20

路径损耗模型 128.1+37.61lg(d)

pp 和Q网络的隐藏层 128×64

mini-batch大小 64

经验回放池容量 5000

α = βα = β学习率 0.001
γγ折扣因子 0.95

 

 
图 3 基于P-DQN和基于DDPG方案的收敛过程

 

 
图 4 不同学习率下的平均时延

 

 
图 5 不同mini-batch大小下的系统性能
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习过程，而当学习率为0.09时，系统的时延增加

了，这是由于过大的学习率使得算法陷入局部最

优。因此本文在后续实验中采用0.001的学习率。

图5展示了所提方案在不同mini-batch大小和

学习率为0.001的条件下的性能。从图中可知，过

小的mini-batch使得梯度表现出非常粗略的近似，

系统需要很长时间才能找到最优策略。而过大的

mini-batch使得梯度计算更准确，但学习过程可能

会陷入局部最优。与大小为32和128相比，当mini-
batch大小为64时，系统实现了更好的性能，具有

更早的收敛和更低的延迟，因此本文在后续实验中

采用大小为64的mini-batch。
图6展示了本文提出的基于P-DQN的方案在不

同时隙处，系统将请求内容从内容源发送给车辆时

不同途径的占比变化。随着时间推移，由RSU直接

将内容交付给车辆的事件比例逐渐增大并保持稳

定，其他交付事件则逐渐降低至稳定，这是由于

RSU动态捕捉流行内容并将其缓存至本地使得命中

率增加。

图7展示了基于P-DQN的方案、基于DDPG的
方案和基于最近最少使用(Least Recently Used,
LRU)的方案在缓存命中率方面的性能对比。在

RSU缓存容量从8 GB增加至32 GB的过程中，所

有方案的缓存命中率都提高，这是由于更大的缓存

容量意味着系统可以缓存数量更多的流行内容。较

基于DDPG和基于LFU的方案而言，所提方案可更

好感知内容流行度的动态变化，使得平均缓存命中

率分别提高了5%和15%。

图8展示了RSU最大可分配功率对平均系统时

延的影响。本文对比了基于P-DQN的方案、基于

DDPG的方案和随机方案在平均系统时延方面的性

能。在RSU最大可分配功率从35 dBm增加至50 dBm
的过程中，所有方案的平均系统时延都有所降低，

这是由于最大可分配功率的增加会提高系统的平均

传输速率。此外，由于所提方案无需对混合动作进

行离散化或松弛化，使得其在动态和复杂的无线环

境下能更加精准地分配适当大小的功率，因此所提

方案较基于DDPG方案和随机方案而言，平均系统

时延分别降低了8%和21%。 

5    结束语

本文研究了车联网场景中内容缓存和传输功率

分配的联合优化问题，旨在最小化系统整体时延。

为实现该目标，本文将该联合优化问题建模为MDP，
并将缓存内容和选择内容提供者的动作映射为离散

动作集，将功率分配动作映射为与离散动作相对应

的连续参数。同时，为避免将离散和连续变量处理

为同一类型变量会带来的维度或复杂性的增加的问

题，利用P-DQN算法实现混合动作空间的参数

化。实验结果表明，相较于基准方案，本文提出方

案实现了更低的系统时延和更高的缓存命中率。
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