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摘  要：针对边缘缓存中路边单元（Roadside unit, RSU）存储空间有限导致用户体验质量（Quality of experience, 

QoE）不均衡的问题，提出一种车辆用户（Vehicle user, VU）活跃度感知的云边协同数据缓存方法，旨在提升内

容缓存服务的公平性并保障 QoE。构建车联网三层云边协同缓存系统模型，通过联合优化服务方式和缓存替换，

最大化系统净收益，保障内容交付的及时性和有效性。基于活跃度差异对 VU 进行聚类，以获取个性化内容预测

结果；设计内容请求预测模型，利用联邦学习框架实现全局模型更新。将系统长期收益最大化问题转化为多智能

体马尔可夫决策过程（Markov decision process, MDP），并采用多智能体深度确定性策略梯度（Multi-agent deep 

deterministic policy gradient, MADDPG）算法得到最优决策。仿真结果验证了解决方案的有效性，与其他基准方法

相比，提高了平均系统收益和缓存命中率，同时有效保障系统公平性。 
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Abstract: Aiming at the problem of unbalanced quality of experience (QoE) caused by limited storage space of roadside 

unit (RSU) in edge caching, a vehicle user (VU) activity-aware cloud-edge collaborative data caching method is proposed 

to improve the fairness of content caching services and ensure QoE. The three-tier cloud-edge collaborative caching 

system model of the Internet of Vehicles is constructed to maximize the net revenue of the system and ensure the 

timeliness and effectiveness of content delivery by jointly optimizing service mode and cache replacement. VU is 

clustered based on different activity to obtain personalized content prediction results. The content request prediction 

model is designed, and the global model update is realized by using the federated learning framework. The problem of 

maximizing the long-term profit of the system is transformed into a multi-agent markov decision process (MDP), and the 

multi-agent deep deterministic policy gradient (MADDPG) algorithm is used to obtain the optimal decision. The 

simulation results verify the effectiveness of the solution. Compared with other baseline methods, the average system 

revenue and cache hit rate are improved, and the system fairness is effectively ensured.  
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引言 

随着物联网技术的快速发展，网联汽车数量呈爆发式增长。传统云中心由于部署位置集中且与车辆用

户（Vehicle user, VU）距离较远，难以提供低时延的内容交付。此外，其集中式数据交互方式可能导致核

心网络拥塞[1-2]，对车联网发展带来严峻挑战。边缘缓存技术通过将热门内容预存于部署在网络边缘的路边

单元（Roadside unit, RSU），使 VU 能够直接从 RSU 获取请求内容，从而有效降低交付延迟并减轻核心网

络负载[3-4]。然而，与云服务器相比，RSU 的缓存容量存在显著限制[5]，难以满足全部 VU 的内容请求。协

同缓存技术通过 VU、RSU 与云服务器的资源协作和数据共享，实现分布式存储和调度，能够扩展 VU 的

内容可获取范围，提升请求满足率。但这种方式在跨节点数据传输过程中会引入额外时延[6]。因此，需要

设计高效的缓存策略，以支持 VU、RSU 和云服务器之间的无缝协作。基于规则的传统缓存策略，如最近

最少使用（Least recently used, LRU）[7]和最不常用（Least frequently used, LFU）[8]虽被广泛使用，但完全

依赖于历史请求信息，难以适应内容请求和网络的动态性。当前，针对云边协同的数据缓存，研究重点普

遍聚焦于精准内容请求预测与缓存决策制定两方面。 

内容流行度预测是协作缓存策略的核心前提。通过分析各 VU 差异化的内容请求偏好，可捕捉其需求

趋势，从而为有限缓存资源的合理分配提供依据。机器学习方法能够从历史请求数据中提取潜在特征[9-11]，

并已广泛应用在热门内容预测。然而，传统机器学习需要将数据集中上传到中心服务器进行处理，难以保

障用户隐私。联邦学习作为一种分布式训练框架，无需共享原始数据即可通过聚合来自 VU 的本地模型参

数更新全局预测模型[12-14]，有效缓解了 VU 信息泄露风险。已有研究探索了联邦学习在车联网内容预测中

的应用，例如，文献[12]在车辆部署上下文感知对抗性自动编码器（Context-aware adversarial autoencoder, 

C-AAE）模型，并采用联邦学习训练模型用于预测内容受欢迎程度。文献[13]提出基于多级联邦学习的协

同缓存算法以兼顾数据安全和缓存效率。文献[14]结合联邦学习、移动性预测和一致性哈希实现热门内容

确定。文献[15]设计了去中心化、个性化的虚拟现实服务缓存算法。然而，这些方法普遍忽略了 VU 活跃

度差异对预测结果的影响。 

活跃度通常由 VU 的内容请求频率和有效活跃时长（在 RSU 覆盖范围内的停留时间）等行为特征衡量。

在车联网中，不同 VU 活跃度的异质性导致其内容请求呈现显著差异：高活跃度 VU 往往具有更稳定的内

容偏好和可预测的请求模式，而低活跃度 VU 的请求更具随机性。此外，RSU 通常优先缓存访问频率较高

的热门内容[16]，这可能使低活跃度 VU 的部分请求被忽略，导致缓存失效和响应延迟等问题。在缓存策略

制定中，综合考虑 VU 的活跃度与内容偏好，有助于提高预测准确性，为后续缓存决策提供更可靠的依据，

从而优化整体缓存命中率，并减少不同 VU 间的服务体验质量（Quality of experience, QoE）差异。 

尽管 RSU 能够通过预测缓存部分热门内容，但受限于缓存容量，难以覆盖全部潜在需求。为此，需

要面向动态环境和时序特性的高效协同缓存策略，以在多个 RSU 间合理分配缓存任务，提升系统的整体

性能与适应性[17]。协同缓存涉及到云和边缘在动态环境下的交互，需要联合考虑通信和存储资源，往往难

以求解。深度强化学习（Deep reinforcement learning, DRL）可通过马尔可夫决策过程（Markov decision 

process, MDP）建模车联网的动态特征，凭借其环境认知和长期决策能力[18-19]，已被广泛应用于车载缓存

优化。已有研究如文献[20]基于深度确定性策略梯度（Deep deterministic policy gradient, DDPG）优化缓存

替换策略。文献[21]基于深度 Q 网络（Deep Q-learning network, DQN）联合优化缓存位置和内容放置，提



高 RSU 的内容可用性。文献[22]基于双重 DQN（Deep double Q-learning network, DDQN）设计了缓存替换

机制，缓解了 Q 值估计偏差，提高了学习稳定性与系统收益。但随着 VU 数量和内容规模的不断增长，决

策空间呈指数级扩展，集中式单智能体方法在高维决策空间中的学习效率与泛化能力面临挑战。 

为了解决高维决策问题，多智能体深度学习（Multi-agent deep reinforcement learning, MADRL）成为新

的研究趋势，使多个独立智能体分布式交互与协作决策。文献[23]采用多智能体 DDPG（Multi-agent deep 

deterministic policy gradient, MADDPG）协调跨基站的缓存放置。文献[24]集成了 DQN 和柔性动作-评价

（Soft actor-critic, SAC）构建分层缓存与卸载框架，以实现云边跨层决策。文献[25]采用平均域 MADRL

缓解边缘缓存中的冷启动问题。文献[26]提出了一种基于 MADRL 的空地协同缓存算法，以最大化动态内

容请求下全局缓存命中率。文献[27]通过分层博弈论模型和 DRL 结合来提升缓存策略稳定性。尽管已有研

究在内容预测或缓存决策方面取得一定进展，但尚未形成能够协同整合两者并兼顾 VU 活跃度差异的统一

框架。 

为了解决上述问题，本文提出了一种融合内容流行度预测与 DRL 缓存决策的分层缓存策略体系。在

预测阶段引入 VU 活跃度特征，以提升预测精度并兼顾不同 VU 的服务公平性；在决策阶段采用基于预测

结果的多智能体 DRL 策略，实现云、边、端的协同缓存优化，提升系统自适应能力、缓存效率和整体服

务性能。 

（1）构建了由 VU、RSU 及云服务器构成的三层车联网云边协同架构，并建立系统模型。在该模型中，

VU 的内容请求可由本地 RSU、相邻 RSU 或云服务器响应。通过引入内容传输成本、公平服务成本与系统

收益等指标，将系统净收益最大化问题进行公式化建模，以优化决策并保障内容交付的及时性和有效性。 

（2）提出活跃度联合量化指标，综合衡量 VU 的内容请求频率与停留时间；设计基于活跃度的内容

请求预测算法，并构建三层联邦训练框架实现全局预测模型更新。训练完成的预测模型针对不同活跃度

VU 集群生成个性化预测结果，再通过加权融合获得最终预测结果，为缓存决策提供可靠依据。 

（3）针对协同缓存场景，构建多智能体 MDP 模型，并引入 MADDPG 算法进行缓存决策优化，通过

最大化系统总收益求解全局最优的协同缓存策略，从而提升云边协同缓存场景下的缓存效率与服务质量。 

1.系统模型与问题建立 

1.1 系统整体模型 

如图 1 所示，所提出的车联网协同缓存系统由一个宏基站（Macro base station, MBS），M 个部署边缘

服务器的 RSU 以及U 个 VU 组成。宏基站内部署了云服务器，有充足的容量来存储 VU 需要的各类内容，

内容的集合定义为 {1,2,..., }C=C ，其中每个内容 cC的大小为
cS 。RSU 的集合被定义为 {1,2,..., }M=M ，

每个 RSU 的覆盖区域不发生重叠，可从宏基站处通过光纤缓存有限数量的内容，进一步为其覆盖范围内

的 VU 提供内容服务，设 RSU mM 的存储容量为
mS 。VU 的集合被定义为 {1,2,..., }U=U ，通过无线链

路连接到其本地 RSU。 



 

图 1 车联网云边协同系统模型 

Fig.1 System model of cloud-edge collaborative in the internet of vehicles 

在缓存系统中，服务时间被划分为T 段，集合定义为 {1,2,..., }T=T 。由于各 RSU 的内容缓存情况不

同，VU 请求的内容可以由本地 RSU、相邻 RSU 或 MBS 提供。令
, 1t

u c = 表示 VU u 在时隙 tT 中请求内

容 c ，否则
, 0t

u c = 。本文考虑一个现实的场景，其中 VU 的内容请求是随机的，并且大致遵循 Zipf 分布[28]。 

在时隙 t 内，RSU m 的覆盖区域中存在 t

mU 辆 VU，采用集合  1,2, ,t t

m mUU 表示。此外，假设每个

VU 在时隙内保持稳定的移动特性，并且不同 VU 的速度遵循独立同分布（i.i.d.）分布。设 VU t

muU 在

RSU m 覆盖区域内的速度为
,

t

m uv ，其概率密度函数表示为 
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式中：
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是在均值  和方差 2 下的高斯误差函

数。 

设 VU u 在 RSU m 覆盖范围内的移动距离为
,

t

m uZ ，表示为 

 1

, , ,

t t t

m u m u m uZ Z v t−= +   (2) 

对于每个 VU u ，可以根据其速度计算出在本地 RSU 覆盖范围内的剩余行驶时间为 

 ,

, , ,( ) /t cov t t

m u d m u m uT Z Z v= −  (3) 

式中：
dZ 是 RSU 覆盖范围的直径。 

1.2 内容传输成本模型 

如图 1 所示，当 VU 向本地 RSU 发出内容请求时，有三种方式来提供内容 c 。 

（1）本地 RSU 提供内容服务 

最理想的情况是 VU 连接的本地 RSU 提前缓存该内容，可以直接通过无线链路传输。在考虑的网络中，

RSU 采用正交频分复用（Orthogonal frequency division multiplexing , OFDM）技术与覆盖范围内的 VU



进行无干扰的通信。则 VU u 时隙 t 的信道增益建模为 
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m u u u mG dis m u l u= U  (4) 

式中： ( , )dis m u 是 RSU m 与 VU u 之间的传输距离， ( ( , )t

u dis m u 是大规模衰落效应，包括路径损耗和阴影。

t

ul 是小尺度衰落效应，假设其单位均值呈指数分布[21]。RSU m 和 VU u 之间的传输速率
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式中：
mP 是 RSU m 的发射功率， 2 是噪声功率, W 是 RSU 的带宽。 

则 RSU m 将内容 c 传输到 VU u 的成本表示为 
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式中：
1 表示利用无线链路传输内容的单位成本。 

（2）相邻 RSU 提供内容服务 

如果本地 RSU 无法提供内容 c ，但相邻 RSU n 缓存了该内容，则可以通过光纤传输给本地 RSU，然

后再通过无线链路下发，此时的内容传输成本表示为 

 
, , 1 2

, ,

t c c

n u c t t

m u m n

s s
d

r r
 = +  (7) 

式中：
,

t

m nr 是 RSU m 和相邻 RSU n 之间的有线链路传输速率，
2 是利用有线链路传输内容的单位成本。 

（3）MBS 提供内容服务 

如果内容 c 既没有缓存在 RSU m 中也没有缓存在相邻 RSU n 中，则本地 RSU 需要向 MBS 请求内容 c ，

然后传输到 VU u ，内容传输成本表示为 
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式中：
,

t

m br 是 RSU m 和 MSB b 之间的有线链路传输速率。 

定义集 合 , , ,

, , , ,( , , ), ,t m t n t b t t
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u c u c u cg g g  ，分别表示 VU u 的内容请求由本地 RSU m 、相邻 RSU n 或 MBS b 提供。将 RSU m 的

缓存服务方式表示为
,1 , ,{ , , , }t t t t

m m m c m Cg g g=g 。且服务方式的选择满足约束 , , ,

, , , 1m t n t b t

u c u c u cg g g+ + = 。 

由于系统支持三种内容服务模式，则每个 RSU 的内容传输成本表示为 
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此外，由于 RSU m 的存储空间有限，需要考虑缓存或替换的内容。将 RSU m 的缓存动作表示为

,0 ,1 , ,{ } { , , , }t t t t t

m m m m c m Cc c c c=c ，当
, 1t

m cc = 时，表示 RSU m 选择将内容 c 缓存下来，否则
, 0t

m cc = 。特别地，

如果 0c = 并且
,0 1t

mc = ，则表示时隙 t 内 RSU m 不替换任何缓存内容。 

1.3 公平服务成本 

每个本地 RSU 的目标是可以直接向其覆盖范围内的 VU 直接提供内容，而无需向相邻 RSU 或者 MBS

请求，这可以显著降低内容传输成本。针对 VU u ，定义其内容请求直接在本地 RSU 处满足为缓存命中，



则时隙 t 处的内容缓存命中数量表示为 
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然而，如果在 RSU m 处的缓存决策仅仅是为了最大化全局缓存命中总数
1

t
mU t

uu
h

= ，那么缓存内容分配

将显著偏向于高活跃度的 VUs，来自低活跃度 VUs 的请求需要从远程 MBS 获取，从而导致额外的传输延

迟以及显著的 QoE 下降。为了保证 VU 体验的一致性，应该均衡缓存以尽可能满足大部分 VU 的内容请求。

因此，本文引入 Jain’s 公平指数来衡量 RSU m 的服务公平性[29-30]，表示为 
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式中： t

mU 是 RSU m 在时隙 t 覆盖范围内的 VU 个数。根据 Cauchy-Buniakowsky-Schwarz 不等式，得到

0 1t

mJ  。表明 VU 之间的缓存命中数差异越大，公平性指数将越小。而公平性指数越大，意味着 RSU

的缓存服务越公平。为了平衡 RSU m 的内容传输成本和公平服务成本，总成本表示为 
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1.4 收益模型 

VU u 发出请求之后，获得内容的等待时间表示为 
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作为内容服务提供方，RSU 的收益与内容传输延迟成反比，其收益函数表示为 
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t
m u cTt

m u c cC e Y
−

=  (14) 

式中： 表示衰减因子，
cY 表示内容 c 的价值，这直接决定了 RSUs 的收益。 

每个内容请求都有一定的等待时间限制，定义索引
, ,

t

m u cIX 判断缓存请求是否在其限制时间
cT 之内得到

满足，表示为 
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如果内容成功传输，则索引
, , 1t

m u cIX = ；如果失败，则索引
, , 1t

m u cIX = − 。则 RSU m 的收益表示为 

 , , , , ,t
m

t t t t

m u c m u c m u cu c
E IX C

 
= U C

 (16) 

1.5 问题建立 

RSU 的共同目标是在降低成本的同时提高服务收益，为了体现整体服务的公平性和缓存决策的独立

性，将单个 RSU 的净收益建模为其独立服务收益与系统平均成本的差值。系统平均成本表示为 
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M t
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 (17) 

通过优化缓存服务方式 t

mg 和缓存动作 t

mc ，最大化每个 RSU 的净收益 t t

mE K− ，则优化问题表示为 
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式中：
mW 是 RSU m 的总带宽，

mS 是 RSU m 的缓存容量。约束 C1 表示 RSU m 的总带宽限制。 约束 C2

表明了 RSU 缓存内容时需要考虑存储容量限制。约束 C3 定义了只能在一个地方检索到 VU 请求的内容。

综合考虑系统成本和收益的优化问题由整数变量 ,t t

m mc g 组成。此外，VU、RSU 和 MBS 的状态是高度动态

和相互关联的，因此各种不确定变量可以显著影响内容交付时间。此外，由于缓存决策的解空间很大，因

此获得最优策略是一个挑战。 

2.预测算法设计 

优化问题的核心目标在于系统收益最大化，而这一目标的实现离不开准确的内容预测。内容预测通过

提前识别高缓存概率的内容，并将其预加载至 RSU，可以为决策提供更好的参考，显著提升 VU 的缓存命

中率，从而直接推动系统收益的增长。进一步的，引入联邦学习对预测模型进行训练，能够充分利用多

VU 的分布式数据，增强模型对内容偏好差异性的刻画能力，在保持数据隐私的同时提升预测精度，进而

做出更优的缓存决策，最终使系统收益进一步提高。 

本文提出了基于活跃度的内容请求预测（Content request prediction based on activity, CRP-BA）算法，

并设计了三层联邦学习框架以实现预测模型的分布式训练与全局聚合。将 VU 根据活跃度水平分成高中低

三个集群，训练好的预测模型可以从 VU 数据中提取潜在特征和内容受欢迎程度评级，识别每个集群中最

受欢迎的内容。通过给不同活跃度的 VU 集群设置权重以保障服务公平性，最终实现对内容请求的精准预

测。 

2.1 基于联邦学习的预测模型训练 

本文采用自编码器（Autoencoder, AE）作为预测模型，并通过联邦学习框架对其进行训练，旨在充分

挖掘 VU 的个体特征，增强全局模型泛化性；训练完成后，所得到的全局模型将被应用于内容流行度的预

测任务中。 

基于联邦学习框架的模型训练过程如图 2 所示。RSU 会选择本轮参与训练的 VU 并向其发送上一轮的

全局模型，VU 利用本地数据进行训练。在本地训练之后，VU 将局部模型上传至本地 RSU，本地 RSU 聚

合模型参数以更新边缘局部模型。更新后的边缘局部模型被 RSU 发至 MBS 聚合以得到最终的全局模型。

具体的训练过程如下： 

（1）VU 选择和模型发布。在此阶段，本地 RSU 首先根据 VU 的行驶状态，计算其在覆盖范围内的

行驶时间，并判断是否能成功参与本轮训练[21]。当 VU 的行驶时间 cov,

,

r

m uT 超过训练时间 ,

,

tra r

m uT 时，方可选中

参与本轮训练。 

（2）模型训练。VU 接收到云端下发的全局模型 1r − 后，根据全局参数和局部偏好数据进行模型训练。

VU u 的目标是找到使损失值最小的最优模型参数，即求解 



 * arg min ( )rF =  (19) 

式中： ( )F  为全局模型的损失函数。不能按时完成训练的 VU 将不能参加下一轮训练。 

（3）模型聚合。每个 RSU 根据 VU 用于模型训练过程的数据量，确定每个 VU 的模型权重并进行边

缘聚合，边缘聚合模型参数表示为 
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rM
r r Eu
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=  (20) 

式中： r

uN 是被选中参与训练 VU 的本地数据量， r

mN 是 RSU m 覆盖区域内的训练数据总量， ,r E

u 为 VU u 完

成本地训练上传的局部模型。每个 RSU 将聚合后得到的边缘局部模型 r

m 发送至 MBS 后，在 MBS 聚合所

有 RSU 的边缘局部模型。因此，全局模型参数表示为 
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式中： r r

mm
N N


= M

是总数据量。 

聚合后的全局模型 r 将被下发至所有 RSU 和 VU，作为下一全局轮次的初始模型。 

 

图 2 基于联邦学习的预测模型训练 

Fig.2 Training of predictive models based on federated learning 

2.2 基于活跃度的内容请求预测算法 

在完成基于联邦学习的模型训练后，本文利用训练得到的 AE 模型进行内容流行度预测。然而，由于

VU 活跃度存在显著差异，高活跃度车辆的请求往往在预测结果中占据优势。若在预测过程中忽略这一差

异，则结果会过度偏向高活跃度群体，导致低活跃度车辆的需求被长期忽视，不仅削弱整体预测的公平性，

还可能使部分紧急或突发的请求得不到及时响应，从而降低系统的服务质量。为缓解该问题，本文引入基

于活跃度的聚类方法，对 VU 进行合理划分，并在预测阶段按照各集群的权重对结果进行融合。该方法既



避免了预测结果被少数高活跃度群体主导，又兼顾了不同类型 VU 的内容偏好，在提升预测准确性的同时

保障了公平性与服务可靠性。 

本文具体的预测流程如图 3 所示。将每个 RSU 覆盖范围内的 VU 划分为高、中、低三个活跃度集群，

以区分各个 VU 的特征差异。AE 被用来可以提取 VU 潜在的特征信息和内容评级，进一步地，选出每个

集群中内容流行度最高的内容。由于 VU 的请求活跃度可能会随时间或环境而变化，本文设置了权重分配

策略以对不同 VU 集群预测的流行内容进行差异化选取，这有助于增强缓存的公平性。图 3 示出了单个 RSU

的内容预测过程，包括以下步骤。 

 

图 3 基于活跃度的内容流行度预测 

Fig.3 Content popularity prediction based on activity level 

（1）VU 聚类。基于 RSU m 覆盖范围内 VU 的相似特性（包括历史请求信息、速度、位置等）将所

有 VU 分为高、中、低三个活跃度集群，每个 VU 的活跃度被定义为
,cov

( , )
t t

t
uuuA CF T= ，其中

t

uCF 和
,covt

uT 分

别是归一化后的内容请求频率和停留时间。首先，初始化高活跃度、中活跃度、低活跃度 3 个集群中心为
,cov

( , ), 1,2,3
t t

t
jjj CF T j = = ，集群中心表示不同集群活跃度的平均水平，每个 VU 活跃度与集群中心的欧几

里得距离被计算为 

 
,cov ,cov

2 2

, ( ) ( )
t t t t

t
u ju ju je CF CF T T= − + −  (22) 

每个 VU 将被分配给欧几里得距离最近的集群中，然后通过对该集群中所有 VUs 的活跃度进行平均以

更新中心，即 
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
 
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式中： t

jV 表示分配到集群 j 的 VU 集合， t

jV 表示集群 j 中的 VU 数量。当集群中心 t

j 不再变化，则表明

每个 VU 都被分配到了最适合的集群，聚类迭代则会终止。 

（2）内容流行度预测。每个 VU 的历史请求信息被 AE 抽取出来以构造一个内容流行度评价矩阵
cH ，

其中
cH 的第一维度是 VU 的身份特征信息，第二维度是 VU 对内容的评价等级。每个集群 VU 的内容按由

高到低进行排序，选择具有最高评价等级的内容 t

jC 作为预测流行内容。 

（3）内容差异化选取。每个集群需要将其预测的流行内容上传到 RSU，为了保证服务的公平性，RSU

需要对不同集群预测的流行内容进行差异化选取。具体来说，在选取流行内容时不仅需要考虑活跃度高的

VU，其他 VU 的请求也能在一定程度上被及时满足。因此集群 j 上传的预测流行内容的权重被计算为 

 

t

jt

j t

jj


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
=


 (24) 



式中： 1 2 3( , , )t t t   = ，且 1 2 3 1t t t  + + = 。 由于每个 RSU 的缓存容量有限，必须根据权重进行预测内容的

选取，以优化存储资源利用率。RSU m 生成的预测内容列表可以被表示为 t t

m j

j

C C=  。 

3.决策算法设计 

本文目标在于设计一种高效的内容缓存策略，以实现每个 RSU 内容传输成本的最小化与系统收益的

最大化。为此，将缓存替换过程建模为 MDP，并通过量化关键性能指标，引入多智能体 DRL 方法，以联

合求解最优缓存策略。 

3.1 马尔可夫决策过程 

RSU 应该合理替换缓存的内容以满足 VU 最新的内容请求，提供更好的体验。本文将 RSU 的缓存替

换表示为 MDP，它由三元组 ( , , )S A R 来表示[31]。其中 S 表示环境状态，表示每个 RSU 的变化和 VUs 的

状态。A 是所有 RSU 执行决策的集合，确定哪些内容被替换以及如何满足内容请求。R 是 RSU 奖励的集

合，定义为在当前状态下执行动作的净收益。对于 RSU m ，认为它的三元组 ( , , )t t t

m m ms a R 由在时隙 t 处的状

态、动作和奖励组成。 

（1）状态空间 S ：由于 RSU m 是基于对自身缓存内容和服务区域内 VUs 的观察来做出替换决策，因

此定义状态为 { , }t t t

m m ms = p r ，其中 t

mp 表示每个时隙 t 的本地缓存状态， t

mr 表示接收到的内容请求状态。  

⚫ 将 RSU m 的本地缓存状态表示为
,1 , ,{ , , , }t t t t

m m m c m Cp p p=p ，并且
, 1t

m cp = 表示内容 c 已经被存储

在 RSU m 处，否则
, 0t

m cp = 。 

⚫ 把RSU m 接收到的内容请求状态定义为
,1 , ,{ , , , }t t t t

m m m c m Cr r r=r ，其中 , ,t
m

t t

m c u cu
r 


= U

表示RSU m

覆盖范围内容 c 被请求的总数。 

（2）动作A ：RSU m 需要确定要缓存或替换的内容，以及如何满足内容请求，因此定义每个 RSU m

中的动作为 { , }t t t

m m ma = c g ，其中 t

mc 为 RSU m的缓存动作， t

mg 则表示其缓存服务方式。本文假设 RSU m 在

每个时隙 t 内从集合C中选择内容进行缓存替换。  

（3）奖励R ：在这个问题中，奖励函数与系统收益和平均成本的差直接相关。奖励函数的数学表达

式为 

 tt t

m mR E K= −  (25) 

3.2 基于内容预测的多智能体缓存策略 

DRL 在解决协同缓存场景中各类复杂决策问题时已得到广泛应用，其中深度神经网络（Deep neural 

network, DNN）被用于训练学习模型，并通过与环境的持续交互实现策略优化。然而，随着 VU 数量、RSU

数量及内容数量的增加，缓存决策的维度会随之增长，显著提升了集中式决策的复杂性。为应对这一高维

决策难题，本文引入多智能体 DRL 方法。如图 4 所示，在每个 RSU 内部署 DDPG 网络[32]，使各个独立的

智能体能够自主与环境进行交互，实现分布式决策。 

DDPG 由一个用于制定策略的 Actor 网络和一个用于价值估计的 Critic 网络组成。其借助确定性策略

梯度直接优化 Actor 网络，可在连续动作空间中稳定习得确定性最优策略，能平衡探索与利用，引导智能

体趋向长期收益更优的决策，避免因随机探索过度或不足陷入局部最优。 



在协作的云边缓存车辆网络中，RSU 的决策均用离散值{0,1}来映射。然而，DDPG 算法通常适用于连

续动作空间，不能直接输出缓存替换动作和请求处理动作这类离散动作。为了克服上述限制，本文借鉴文

献[33]提出的概率化 DDPG 策略的思路，将 Actor 网络的输出从单一的连续动作扩展为一组连续概率分布

向量。具体而言，Actor 网络在状态输入下生成各个离散动作的概率分布 ( );s =a  ，其中第 i 个元素表

示选择第 i 个离散动作的概率；随后通过采样函数 ( ) a 从该分布中抽取实际执行的离散动作。这种方式

保证了策略梯度在离散动作情形下仍然存在，且 DDPG 通过概率化建模的方式实现了对离散动作空间的

优化。 

在此基础上，将该离散化方法引入本文 MADDPG 框架，每个智能体各动作的选择实质上是基于 Actor

网络输出的概率分布推导而来。本文将这种改进称为适配离散场景的 MADDPG，它能够在离散动作空间

下实现多智能体的高效协同缓存与请求处理。 

 

图 4 基于 DDPG 的 MADRL 改进协同缓存算法 

Fig.4 Improved collaborative caching algorithm of MADRL based on DDPG 

如图 4 所示，每个 RSU 作为一个独立的智能体，均需要部署模型，配置自己的 Actor 和 Critic 网络。

此外，还会有目标网络用于稳定训练过程。当前 Actor 网络参数用 u 表示，目标 Actor 参数网络用 u 表

示，同理 Critic 网络参数用 Q 表示，目标 Critic 网络参数用 Q 表示，网络从输入状态空间中的初始状态 t

ms

生成动作 t

ma 。然后，智能体观察下一个状态 1t

ms + 和这个动作产生的奖励 t

mR 。这四个参数存储在一个经验回

放缓冲区中，该缓冲区用于通过随机元组抽样更新网络参数。从经验回放缓冲区中随机抽取元组

1, , ,t t t t

m m m ma s s R+ ，并利用其来更新 Critic 和 Actor 网络。目标 Q 值计算公式为 

 ( )( )1 1, ; ;t t t t u Q

m m m my R Q s s   + +   = +  (26) 

式中：Q是目标 Critic 网络，u是目标 Actor 网络， 是折扣因子， 1t

ms + 、 ( )1t

ms + 是下一状态和下一动作。 

Critic 网络的优化目标是最小化以下损失函数 

 ( )
2

( , ; )t t t Q t

Q m m mL Q s a y = −
  

E  (27) 

此外，Actor 网络通过最大化 Critic 网络的 Q 值来优化策略，其目标函数为 



 ( ) ( )( ), ; ;a t t u Q

m mJ Q s s    =
 

E  (28) 

使用梯度上升法更新 Actor 网络 
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目标 Actor 网络 u 和目标 Critic 网络 Q 更新过程为 
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2 2
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u u u

Q Q Q

   

   

   + −

   + −
 (30) 

式中：
1和 2是软更新的步长，用于控制目标网络的更新速率。通过软更新，目标网络的参数变化较为

平缓，避免了目标 Q 值的剧烈波动，从而稳定训练过程。 

本文提出的具体训练流程如算法 1 所示。 

算法 1 基于内容预测的缓存优化 

（1）初始化每个 RSU 的经验回放缓冲区B 、每个 RSU 的策略网络、价值网络和目标 Actor 网络； 

（2）for episode=1 

（3） for t=1 

（4）  for RSU m =1 

（5）   RSU m 观察坏境得到状态 t

ms ，并根据 t

ms 选择动作 t

ma  

（6）   RSU 获得奖励 t

mR ，环境进入下一个状态 1t

ms +  

（7）  end for 

（8）  如果经验回放缓冲区有空间，则在回放缓冲区中存储经验 ( )1, , ,t t t t

m m m ma s s R+  

（9）  否则，如果经验回放缓冲区已满，则用 ( )1, , ,t t t t

m m m ma s s R+ 取代经验回放缓冲区之前的经验 

（10） end for 

（11） for RSU m =1 

（12）  从经验回放缓冲区B 中抽取几个经验组 

（13）  根据式(26)计算目标 Q 值 

（14）  根据式(27)更新 Critic 网络 

（15）  根据式(29)用 Critic 网络的梯度来调整 Actor 网络的参数 u J


  

（16）  根据式(30)软更新目标网络 u 和 Q   

（17） end for 

（18）end for 

 

CRP-BA 预测算法和基于 MADRL 的缓存算法在一个紧耦合反馈回路中运行。首先，CRP-BA 算法聚

合经过联邦训练的 AE 提取的潜在特征（如区域请求模式、内容元数据），生成时空流行预测。这些预测作

为先验知识注入到 MADRL 智能体的状态空间中，以指导缓存决策。MADDPG 通过将 RSU 视为一个分散

的智能体来自适应分配缓存内容，该智能体通过 Q 值和动作策略更新来协调异构的 VU 请求，并将反馈回



CRP-BA 的全局模型。这种反馈触发 VU 组的重新聚类和 CRP-BA 算法中模型聚集权重的重新校准，确保

预测缓存周期逐步适应不断变化的网络条件，同时保持长期的公平性。 

3.3 算法复杂度分析 

本节将分析本文提出的缓存算法的计算复杂度相关问题。在预测阶段，算法复杂度主要体现在通信复

杂度方面。在联邦学习框架下，MBS、RSU 与 VU 之间需要频繁交互以实现全局预测模型的收敛。本文

系统中共有 K 个 VU、M 个 RSU，以及一个 MBS，局部预测模型的维度为MK 。因此，其通信复杂度可

表示为 ( )MKO 。在缓存决策阶段，复杂度受状态空间和动作空间维度的影响，关键因素包括内容数量 F 、

VU 的数量 K 、以及 RSU 的数量 M 。且缓存决策阶段的计算资源和时间消耗巨大，因此在整体复杂度分

析中，决策阶段的开销占据主要比重。 

在决策过程中，每个智能体的 Actor 网络的输入包括一组状态，其中包括其本地缓存状态和内容请求

状态，因此输入规模为 2MF 。输出包括缓存动作和缓存交付方式，其维度分别为 ( 1)M F + 和 KMF ，因此

总输出规模为 ( 1)M F KMF+ + 。每个智能体使用一个 Critic 网络来估计 Q 函数值。Critic 网络的输入包

括全局状态和动作，其维度分别为 2MF 和 ( 1)M F KMF+ + ，并输出一个维度为 1 的 Q 值。根据文献[34]

中的复杂性分析方法，假设使用具有固定层数和神经元数量的全连接神经网络，反向传播过程的计算复杂

度与输入和输出规模的乘积成正比。对于 Actor 网络，反向传播复杂度表示为 2 2( )M F KO ；对于 Critic 网

络而言，其计算复杂度表示为 2( )M F KMF+O 。因此，算法的总计算复杂度可表示为 2 2( )M F KO 。 

4.仿真结果与分析 

采用 Python 对提出的算法进行仿真，并在城市道路上模拟了一个包括 48 个 VU 和 4 个 RSU 的车辆网

络场景作为仿真场景，每个 RSU 的覆盖范围是半径 1 km 的圆。本文的实验是基于 GTX3090 GPU 进行，

并使用了 Python 3.8 和 PyTorch 1.12。为了实验更具有实用性，使用了真实数据集 MovieLens 1M[35]。 

该数据集包含 6,040 位匿名用户对 3,883 部电影的 1,000,209 个评分，评分范围从 0 到 1，被广泛应

用于车联网中的内容缓存实验[36]。每个 VU 随机分配数据集，99.8%用于训练，0.2% 用于测试。除非另有

说明，实验的模拟参数详见表 1。 

表 1 仿真参数设置 

Table 1 Simulation parameter settings 

参数 数值 

系统带宽W  100 kHz 

RSU m 的存储容量
mS  200 Mbit 

内容 cC 的大小
cs  [5,10] Mbit 

RSU m 和 RSU n 之间的有线链路传输速率
,

t

m nr  15 Mbps 

RSU m 的发射功率
mP  30 dBm 

噪声功率 2  -114 dBm 



无线链路传输内容的单位成本
1  1 

有线链路传输内容的单位成本
2  0.5 

城市交通规定的最大速度
hv  60 km/h 

城市交通规定的最小速度
lv  50 km/h 

经验回放缓冲区大小B  10000 

折扣因子  0.90 

 

4.1 预测算法性能分析 

为了评估 CRP-BA 在预测准确度方面的表现，将其与三种对比预测算法进行比较：高度活动算法（High 

activity algorithm, HAA）[37]，通用基本算法（Common basic algorithm, CBA）[10]和无联邦学习的 CRP-BA

算法[38]。需要额外说明的是，为了保证实验的客观性，预测结果均输入到本文提出的 MADDPG 算法中进

行决策。 

1）HAA：一种优先考虑系统中活跃度最高的 VU 的历史请求的内容预测方法。通过分析 VU 的频繁

请求来评估内容的受欢迎程度，并据此对预测的受欢迎程度进行排序，以确定需要缓存的内容； 

2）CBA：一种非个性化的内容预测算法，忽略了 VU 行为的动态变化以及长期历史数据，仅依据最

近内容请求的频率来进行预测； 

3）无联邦学习的 CRP-BA 算法：在基于本文算法的基础上，取消了联邦学习的聚合，每个 VU 均在

本地训练全局模型，返回权重列表用以生成每个 VU 个性化的推荐列表，进而生成 RSU 推荐内容。 

图5比较了所提出的CRP-BA在预测流行内容方面的准确性与三种预测算法的对比。所提出的CRP-BA

一直保持着约 94%的准确率，优于无联邦学习的 CRP-BA 算法，因为联邦学习能增加预测模型的泛化性；

其次优于 HAA 和 CBA，因为 HAA 仅聚焦活跃度最高的 VU 历史请求，对其他 VU 需求关注不足，难以

全面反映内容真实受欢迎程度，而 CBA 忽略用户行为动态变化与长期历史数据，仅依赖近期请求频率预

测，易受短期波动影响而产生偏差。但 CRP-BA 能够在考虑 VU 活跃度的差异的同时提高模型泛化性，从

而能够更有效地分析热门内容与 VU 请求内容之间的相关性，进而提高预测的准确性。 

 

图 5 不同预测算法的预测精确度对比 



Fig.5 Comparison of prediction accuracy of different prediction algorithms 

4.2 缓存算法消融实验 

为了评估各组成部分在所提方案中的实际贡献，本文依次去除相应组件并开展消融实验，以分析其对

整体性能的影响。具体而言，本文设置了以下两种消融实验情景。 

不聚类的 MADDPG 算法：在基于本文算法的基础上，取消了聚类的设计，每个 VU 不会根据活跃度

进行聚类，预测内容按照活跃度排序生成 RSU 推荐内容。 

无联邦的 MADDPG 算法：在基于预测对比算法—无联邦学习的 CRP-BA 算法的基础上，将预测内

容缓存进 RSU 中，再进行缓存决策。 

如图 6 所示，系统的平均收益随着 RSU 缓存容量的增长而逐步增加。尽管三种方法的性能均有所提

升，但集成了聚类与联邦学习两部分的 MADDPG 算法始终保持最高收益，并呈现稳步增长态势。相比之

下，缺少联邦学习的 MADDPG 算法表现明显较低，其性能不仅落后于同时结合聚类与联邦学习的设计，

也低于不采用聚类的方案。在不同缓存容量场景下，本文提出的 MADDPG 算法相较于不聚类的 MADDPG

算法的系统平均收益最高提升了 14%，相较于无联邦的 MADDPG 算法的系统平均收益最高提升 32%。

同样的，如图7所示，随着RSU数量的增长，三种方法的平均系统收益也不断提高。且本文提出的MADDPG

算法相较于不聚类的 MADDPG 算法的系统平均收益最高提升了 7%，相较于无联邦的 MADDPG 算法的

系统平均收益最高提升 15%。 

这是因为在缺乏联邦学习的情况下，训练过程相当于各 VU 独立进行，难以学习到全局的偏好模式。

而不聚类的算法虽然在结构上更为简化，但仍然保留了联邦学习机制，能够聚合多个 VU 的信息，通常带

来更优的流行度预测或内容偏好建模。需要指出的是，尽管不聚类的设计可能会使部分低活跃度车辆在缓

存分配上处于劣势，但由于其能够提前学习并利用全体 VU 的偏好信息，因此从整体系统角度来看，其性

能仍然优于完全缺少联邦学习的方案。 

 

图 6 不同缓存容量下的消融实验对比 

Fig.6 Comparison of ablation experiments under different cache capacities 



 

图 7 不同 RSU 数量下的消融实验对比 

Fig.7 Comparison of ablation experiments under different numbers of RSUs 

4.3 缓存算法性能分析 

本文将 MADDPG 与三种决策算法进行比较：基于规则的随机算法（Random）和汤普森采样 (Thompson 

sampling, TS)[39]，以及基于 DRL 的多智能体深度双 Q 学习网络 (Multi-agent deep double Q-learning network, 

MADDQN)[14]。此外，将缓存命中率作为一个重要的评估指标，它被定义为本地 RSU 的缓存命中总数和

VU 的请求总数之比，即 ,

, ,

1 1

t
mU C

t t m t t

i u c u c m

u c

h g U
= =

= ，其中 t

mU 表示 RSU m 服务的 VU 数量。 

1）Random：随机选择流行内容进行缓存替换，并不考虑内容的受欢迎程度或不同 VU 之间的公平性，

完全基于均匀概率分布，而不依赖于任何历史请求或内容特征。 

2）TS：基于贝叶斯推断的随机决策算法，会动态估计内容流行度的概率分布，缓存满时通过抽样确

定保留和删除的内容，在探索可能受欢迎的新内容与保留已知热门内容间找到平衡。 

3）MADDQN：一种在小规模场景中有效的经典 DRL 方法，使用经验回放缓冲区，并定期更新目标

网络以稳定训练过程。通过将动作选择与价值估计分离，减少了 Q 值的高估现象。在高维状态空间中，

MADDQN 效果显著，但需要大量的离线训练。 

（1）收敛性能分析：如图 8 所示，本文将 CRP-BA 预测算法的结果分别通过 DRL 方法 MADDPG 和

MADDQN 进行决策，对比了这两种缓存算法在相同环境下的收敛性能，使用 Reward 作为性能标准，评估

了 500 多个回合。图中的收敛曲线描绘了奖励的平均值(实线)和标准差(阴影区域)。 



 
图 8 基于 MADRL 的缓存决策算法的收敛性能 

Fig.8 Convergence performance of caching decision algorithm based on MADRL 

提出的 MADDPG 算法表现出更稳定的收敛性，奖励值在前 150 回合数中迅速提高并稳定在 82 附近。

MADDPG 的探索和学习上表现更优，奖励值高于 MADDQN。相比之下，MADDQN 在复杂环境中难以充

分适应，收敛性也弱于 MADDPG。 

（2）不同 RSU 缓存容量的影响： 

图 9 和图 10 比较了本文所提出的 MADDPG 算法与三种对比算法在不同 RSU 缓存容量下的平均系统

收益和缓存命中率方面的表现，其中系统收益指系统净收益。如图所示，随着缓存容量的增大，系统收益

及缓存命中率逐渐提高，这是因为单个 RSU 缓存容量增加后，VU 能从本地 RSU 获取更多请求内容，大

大增加了 VU 请求内容的命中率，大幅降低了内容交付延迟与成本。此外，MADDPG 始终优于其他三种

对比算法，原因在于 MADDQN 在离散场景中易因多智能体 Q 值估计相互干扰，难以稳定学习协同策略，

而 MADDPG 能通过持续学习历史交互数据，动态捕捉内容请求规律 VU 行为特征，相比完全随机选择的

Random 算法和仅依赖概率抽样的 TS 算法，更能适应复杂动态的环境，在系统收益上表现更优。 

图 11 比较了本文所提出的 MADDPG 算法与三种对比算法在不同 RSU 缓存容量下的平均公平性。可

以看出，公平性随着缓存容量的增加而上升；DRL 方法 MADDPG 和 MADDQN 的公平性始终高于 Random

算法和 TS 算法。在基于规则的算法中，Random 完全依赖概率选择，难以保障不同区域 VU 的请求公平性，

而 TS 虽有概率调整机制，但缺乏对全局 VU 需求差异的针对性考量，公平性波动较大。相比之下，本文

提出的 MADDPG 算法通过联合策略学习，在多智能体协同环境下能够更稳定地兼顾各个 VU 的请求差异，

从而实现更优的公平性表现。值得一提的是，MADDQN 在公平性上虽略低于 MADDPG，但依旧显著优于

传统策略，体现了其在多智能体环境中较强的适应性与调度能力。 



 

图 9 不同缓存容量下的平均系统收益对比 

Fig.9 Comparison of average system revenue under different cache capacities 

 

图 10 不同缓存容量下缓存命中率对比 

Fig.10 Comparison of cache hit rates under different cache capacities 

 

图 11 不同缓存容量下的平均公平性对比 

Fig.11 Comparison of average fairness under different cache capacities 

（3）不同 RSU 数量的影响： 

如图 12 所示，随着 RSU 的数量从 2 增加到 4，基于 DRL 的两种缓存决策算法在平均系统收益方面始



终优于两种基于规则的缓存决策算法，这归因于基于规则的算法依赖固定逻辑和简单概率模型，无法随

RSU 数量增加动态调整策略，不能应对多 RSU 间的协同缓存需求，而 DRL 算法的环境感知和持续学习能

力，能制定更贴合全局收益的决策。而另一方面， MADDPG 表现出最高的平均系统收益，比 MADDQN

高出了 8%。这主要因为 RSU 数量增加会导致决策空间的快速扩展，MADDQN 在离散动作空间中对高维

度决策的适配性较弱，易出现 Q 值估计偏差，而提出的 MADDPG 可以更出色的捕捉和适应复杂环境特征。 

此外，图 13 中比较了不同算法在不同的 RSU 数量下缓存命中率方面的性能。本文提出的 MADDPG

可以达到 65%以上的缓存命中率，而 MADDQN 只达 60%左右。因为 MADDPG 的 Critic 网络能利用全局

状态信息更精准地评估动作价值，引导 Actor 网络生成更优的缓存替换策略，减少因局部决策偏差导致的

缓存资源浪费；但 MADDQN 在多 RSU 场景下的 Q 值更新易受其他智能体动作干扰，难以稳定学习最优

策略。 

图 14 展示了不同 RSU 数量下各算法的平均公平性表现。可以观察到，当 RSU 数量从 2 增加至 4 时，

各算法的公平性指标波动幅度较小，整体保持相对稳定。其中，MADDPG 始终处于领先地位，MADDQN

次之，Random 与 TS 的公平性表现依次落后。MADDPG 依托 Actor-Critic 架构，可整合多 RSU 的全局状

态，通过全局价值评估引导策略学习，即便 RSU 数量增加，仍能保障不同车载用户 VU 的服务公平性；而

MADDQN 依赖各 RSU 的局部状态更新 Q 值，缺乏全局协同易导致局部最优挤占公平性，可能会忽视部

分区域 VU 的请求；Random 的纯随机决策与 TS 的局部概率优化则因无全局感知能力，难以稳定保障公平

性，故表现最差。 

 
图 12 不同 RSU 数量下的平均系统收益对比 

Fig.12 Comparison of average system revenue under different RSU numbers 



 
图 13 不同 RSU 数量下的缓存命中率对比 

Fig.13 Comparison of cache hit rates under different RSU numbers 

 
图 14 不同 RSU 数量下的平均公平性对比 

Fig.14 Comparison of average fairness under different RSU numbers 

（4）不同 VU 数量的影响： 

如图 15、图 16、图 17 所示，本文研究了不同数量的 VU 对系统收益和缓存命中率以及系统公平性的

影响。图 15 比较了四种缓存决策算法在不同密度下的系统收益，随着 VU 数量从 40 增加到 80，MADDPG、

MADDQN、Random、TS 的平均系统收益都呈现出明显的上升趋势。这表明内容请求量的增加有助于提

高收益。然而，当 VU 数量超过 80 时，有限的通信带宽开始制约内容的及时交付，导致平均收益下降。

在所有场景中，本文提出的 MADDPG 始终优于其他基准算法，这得益于其在离散化处理后仍能够保持对

复杂缓存决策的精细建模能力，从而在资源有限的情况下实现更高效的分配与利用。在图 16 中，缓存命

中率对 VU 数量的变化相对不敏感。不过，MADDPG 在所有条件下都保持了卓越的性能，这表明它能够

准确捕捉 VU 的内容偏好，并确保缓存命中率始终处于较高水平。 

如图 17 所示，随着 VU 数量的增加，系统的平均公平性逐渐下降。这是因为 VU 数量增加导致内容

请求量显著增长，而有限的系统资源加剧了分配不均的问题。此外，VU 数量的增加带来了系统内容总请

求量的提升，即使缓存命中率与 VU 数量较少场景下的缓存命中率相差不大，系统总收益仍表现为上升趋

势。但与此同时，系统公平性下降带来的公平性成本以及通信带宽受限导致的时延惩罚，均会对收益增长

形成制约。最终，系统收益随着 VU 数量如图 15 所示呈现先升后降的趋势。 



 
图 15 不同 VU 数量下的平均系统收益对比 

Fig.15 Comparison of average system revenue under different VU numbers 

 
图 16 不同 VU 数量下的缓存命中率对比 

Fig.16 Comparison of cache hit rates under different VU numbers 

 
图 17 不同 VU 数量下的平均公平性对比 

Fig.17 Comparison of average fairness under different VU numbers 

5.结论 

本文研究了一种结合了 MADRL 和联邦学习的协同缓存策略，特别注重在确保服务公平性的同时实现

长期系统收益的最大化。为此，我们提出了 CRP-BA 算法以进行准确的热门内容预测，并借助三层联邦学



习框架实现高效的模型更新。CRP-BA 算法利用历史请求数据提取潜在特征，并生成热门内容的排序列表。

此外，我们设计了一种基于内容预测的 MADDPG 算法来解决所提出的优化问题，从而实现高效的内容缓

存和交付决策。大量的模拟结果验证了所提出方法的有效性和优越性。未来的工作将探索交通流量预测、

基于大型模型的内容推荐以及为动态车辆网络开发时间敏感或与移动性相关的公平性指标。 
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