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摘  要 

随着车联网的发展和智能交通系统的完善，移动边缘计算和边缘缓存技术不断发展，在车联网服务迁移

问题上发挥了巨大作用。为了更加合理利用边缘缓存资源、减小时延，本文提出了一种联合优化时延和

缓存策略的“车–边–云”协同服务迁移方案。在该架构下，网络中的车载终端、路侧单元和云服务器

可以协同进行任务计算，进行动态服务迁移。通过使用基于Hawkes过程的方法，根据历史请求信息更新

不同内容类型的流行度，选择合适的边缘计算节点和缓存内容。本文以最大化系统的长期效益为目标，

降低时延和提高命中率，形式化服务迁移问题。这是一个具有挑战性的非凸问题。通过将该问题建模为

马尔科夫决策过程，并引入深度强化学习求解最优问题，提出了一种结合长短期记忆网络和近端策略优

化算法的服务迁移算法。仿真实验结果表明，提出的策略优化方法比其他策略有更好的性能。 
 
关键词 

边缘计算，车边云协同，服务迁移，马尔科夫决策过程，深度强化学习 
 

 

Research on Service Migration Optimization 
Strategy Based on Vehicle-Edge-Cloud 
Collaboration 

Yi Zhang, Ren Han 
School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, 
Shanghai 
 
Received: Mar. 2nd, 2025; accepted: Apr. 19th, 2025; published: Apr. 29th, 2025 

 
 

 
Abstract 
With the development of the Internet of Vehicles (IoV) and the improvement of intelligent transpor-
tation system, mobile edge computing (MEC) and edge cache technology are constantly developing, 
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which play a huge role in the service migration of the Internet of vehicles. In order to make more 
reasonable use of edge cache resources and reduce the delay, this paper proposes a “Vehicle-Edge-
Cloud” collaborative service migration scheme which jointly optimizes the delay and cache strategy. 
In this architecture, vehicles, Roadside Units (RSUs) and cloud server in the network can collaborate 
on task computation and dynamic service migration. By using a Hawkes process-based approach, 
the popularity of different content types is updated based on historical request information, and 
appropriate edge compute nodes and cached content are selected. To maximize the long-term ben-
efits of the system, reduce the delay and improve the hit rate, formalize the problem of service mi-
gration. This is a challenging non-convex problem. By modeling the problem as Markov Decision 
Process (MDP) and introducing deep reinforcement learning (DRL) to solve the optimal problem, a 
service migration algorithm combining Long Short-Term Memory (LSTM) and Proximal Policy Op-
timization (PPO) algorithm is proposed. Simulation results show that the proposed strategy optimi-
zation method has better performance than other strategies. 
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Edge Computing, Vehicle-Edge-Cloud Collaboration, Service Migration, Markov Decision Process, 
Deep Reinforcement Learning 
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1. 引言 

近年来，通信网络的广泛部署和交通基础设施的不断完善，使得智慧交通系统正发生着巨大的革新

[1]。作为车联网(Internet of Vehicles, IoV)模式的进一步发展，基于“车–边–云”协同的模式将车辆、道

路基础设施和中心平台更紧密地连接起来，实现了人、车、环境的协调发展[2] [3]。同时，车载终端各种

延迟敏感型和计算密集型任务不断涌现，例如道路交通导航、辅助驾驶功能、通信娱乐应用等[4]。 
然而，车辆的计算能力是有限的，难以满足日益增长的计算需求。传统的云计算虽然拥有强大的计

算能力和丰富的存储资源，但由于无法避免的长距离传输瓶颈，也会导致车辆和云服务器之间产生较高

的时延。移动边缘计算(Mobile Edge Computing, MEC)技术被认为是一个很有前途的解决方案[5] [6]。它

将计算资源和存储资源以分布式的方式部署在距离用户层更近的边缘节点上，使这些边缘节点就近处理

其覆盖区域内的相关业务，从而减轻链路的传输压力，并节约服务响应时间[7]。同时，传统的 MEC 框架

下，车辆需等待路侧单元(Roadside Unit, RSU)接受并处理请求后才能获取计算结果，加大了时延和驾驶

风险[8]。为此，边缘缓存技术逐渐被重视，用来解决该问题以提升响应请求速度。 
多年来，国内外学者针对服务迁移策略优化问题做出了深入研究。文献[9]提出了基于预测的主动服

务迁移，并将其与被动服务迁移结合。降低了单纯基于预测可能导致的误差，联合优化了车辆边缘计算

的服务迁移和资源管理。文献[10]考虑了边缘服务器只能获得部分用户信息，并将服务迁移问题建模为部

分可观察的 MDP，以减少用户时延和系统能耗。文献[11]提出了一种基于多智能体深度强化学习的缓存

方案，解决因数据流量的剧增而导致的响应延迟。文献[12]设计了一种通过使用移动性预测和一致性哈希

的联邦学习协同缓存方案，以捕捉 IoV 的动态变化。此外，传统的边缘缓存技术常采取一些经典方法，

如最近最少使用(Least Recently Used, LRU)和最少频繁使用(Least Frequently Used, LFU)等方法[13]。但这

些方案在特定场景下的相应表现并不理想。 
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尽管已有的研究在服务迁移策略优化方面取得了显著进展，但是仍需进行更深入的探索。本文提出

了一种联合优化时延和缓存策略的“车–边–云”协同服务迁移方案。基于 Hawkes 过程的方法，根据历

史请求信息更新不同内容类型的流行度，选择合适的边缘计算节点和缓存内容。以降低时延和提高命中

率为优化目标，形式化服务迁移问题，建模为 MDP 问题。并提出了一种结合长短期记忆网络(Long Short-
Term Memory, LSTM)和近端策略优化算法(Proximal Policy Optimization, PPO)的服务迁移算法。通过一系

列不同参数设置的仿真实验，结果表明提出的策略优化方法有更好的性能。 

2. 系统模型与问题描述 

在智慧交通背景的车边云协同计算架构下，本文针对基于 5G 通信和 V2X (Vehicle to Everything)通
信技术的自动驾驶车辆，在多车道行驶场景中进行了建模研究。 

整体网络模型分为车辆层、路侧单元层、云层，具体架构如图 1 所示。在车辆层，车辆行驶在直行

的多车道上。每辆车都配备一个车载单元(On board Unit, OBU)，用于与 RSU 通信和处理服务。在路侧单

元层，道路两侧均与分布有多个 RSU，并分别连接边缘服务器。RSU 作为边缘计算节点，具有通信能力

和计算能力。在每个时隙τ 中，每个 RSU 为其范围内的车辆提供服务，并可以相互传输通信以进行协作。

在云层中，设有一个中心云服务器，有强大的计算、存储和网络资源，可进行快速的任务处理。 
 

 
Figure 1. System architecture diagram based on Vehicle-Edge-Cloud collaboration 
图 1. 基于车边云协同的系统架构图 

 
本文采用时隙模型，即 { }1,2, ,T τ=  。在每个时隙τ 的开始，假设车辆可能对某个特定的场景产生

服务请求。为了更好满足车辆的需求并提升服务质量，本文采用 RSU 主动感知道路环境及车辆请求的方

式，并对待处理的服务任务进行计算迁移决策。在不损失通用性的情况下，将服务任务模型定义为式(1)。 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ), , , ,
r r r r rr S S S S SS d o h eτ τ τ τ ττ µ=  (1) 

其中， ( )rSd τ 为任务的数据大小。 ( )rS τµ 为任务的难度系数，系数随着任务数据的增加而增加。 ( )rSo τ 为输

出结果数据的大小。为了服务于高速行驶的车辆，需要将结果数据及时传输到 RSU 感知范围内的车辆。

https://doi.org/10.12677/sea.2025.142042


张奕，韩韧 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2025.142042 474 软件工程与应用 
 

因此需要施加时间限制，这里设置 ( )rSh τ 为任务的有效时间。同时，考虑到任务内容的流行度因素，用 ( )rSe τ

表示任务所属的类别。 

2.1. 时延模型 

每个 RSU 服务器能够实时获取行驶在其服务区内车辆的环境状态等信息。在感知到有待处理的任务

时，系统首先会根据当前缓存和环境状况决策是否缓存该任务。若需要进行缓存，则从云层、路侧单元

层、车辆层中选择一个合适的节点进行服务迁移并计算。该节点在计算完成后将结果传输给缓存的 RSU。

若不需要缓存，则当感知到任务后不进行计算操作。 
在迁移过程中，不仅需要将任务数据传输到目的节点，还需将计算结果返回至请求服务的车辆。通

过优化迁移策略，系统能够在保证低延迟和高可靠性的同时，最大化资源利用效率，从而满足车联网环

境下的多样化服务需求。在以上过程中，车辆、RSU、云服务器都会产生延迟，也就是车辆时延、RSU 时

延和云端时延。按照时延产生的原因，又可以将时延划分为等待时延、计算时延和传输时延。 

2.1.1. 车辆时延模型 
当任务被迁移到车辆 m上时，将计算时延定义为式(2)。其中， mF 为车辆 m的计算能力。 

 ( ) ( )

( )

r

r

Scomp
m

mS

d
T

F
τ

τ

τ
µ

=  (2) 

式(3)中为任务在车辆 m任务队列的等待延迟。假设每辆车的计算节点都有一个队列缓冲区，存储到

达但未处理的计算任务。在时隙τ ，车辆 m的任务队列长度为 L 。在执行该任务之前，车辆 m需要完成

队列中前序排队的任务。 

 ( ) ( )

( )

1

1

r

r

lL
Swait

m l
l mS

d
T

F
τ

τ

τ
µ

−

=

= ∑  (3) 

根据香农公式，可以得到车辆与 RSU 的传输率 ( )2m r
iR τ ，如式(4)所示。其中，B 为带宽， 2σ 为平均

高斯白噪声[14]。 

 ( )
2

2
2 2log 1

m r
m r m i
i

p kR Bτ
σ

 
= + 

 
 (4) 

传输时延会出现在以下 2 种过程：服务请求从 RSU 到车辆，服务结果从车辆到 RSU。可得到车辆的

传输时延为式(5)。 

 ( ) ( )

( )
( )

( )2 2
r rS Stra

m m r m r
i i

d o
T

R R
τ ττ
τ τ

= +  (5) 

根据式(2)、式(3)和式(5)，可知车辆 m在时隙τ 的总时延为式(6)。 

 ( ) ( ) ( ) ( )total comp wait tra
m m m mT T T Tτ τ τ τ= + +  (6) 

2.1.2. RSU 时延模型 
和车辆时延类似，RSU r 的计算时延和等待时延可定义为式(7)和式(8)。其中， rF 为 RSU r 的计算

能力。 

 ( ) ( )

( )

r

r

Scomp
r

rS

d
T

F
τ

τ

τ
µ

=  (7) 
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 ( ) ( )

( )

1

1

r

r

lL
Swait

r l
l rS

d
T

F
τ

τ

τ
µ

−

=

= ∑  (8) 

在考虑 RSU 传输时延时应分为 2 种情况。一种是请求任务的 RSU 和执行计算的 RSU 是同一个，即

本地计算。此时计算结果将直接获取，不需要二次传输。另一种是该 RSU 作为边缘节点服务其他 RSU 的

请求，计算结果 ( )rSo τ 应传输到请求服务的 RSU。可合并写为式(9)。 

 ( ) ( )

( )
( )

( )2 2

0, for ,

, for ,r r
tra

S Sr
r r r r
i i

i R i r
d oT

i R i r
R R

τ ττ
τ τ

∈ =
=  + ∈ ≠


 (9) 

根据式(7)、式(8)和式(9)，可知 RSU r 在时隙τ 的总时延为式(10)。 

 ( ) ( ) ( ) ( )total comp wait tra
r r r rT T T Tτ τ τ τ= + +  (10) 

2.1.3. 云端时延模型 
和上述两种场景下的时延类似，云端时延也包括计算时延、等待时延和传输时延。由于中心云服务

器上拥有丰富的资源和强大的计算能力，在提供服务方面有着巨大的优势。和边缘计算节点相比，可认

为等待时延和计算时延忽略不计。最终云端时延为式(11)。 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( )
( )

( )2 2
r r

total comp wait tra
C C C C

S Stra
C r c r c

T T T T
d o

T
R R

τ τ

τ τ τ τ

τ
τ τ

= + +

= = +
 (11) 

综上所述，任务的总延迟如式(12)所示。其中变量 ( )jx τ 表示服务迁移的决策变量，它被定义为

( ) { }0,1jx τ ∈ 。如果 ( ) 1jx τ = ，代表该不可分割的最小服务单元迁移到第 j 个节点。 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0
1 1

M M R
total total total total

j m j r C
j j M

T x T x T x Tτ τ τ τ τ τ τ
+

= = +

= + +∑ ∑  (12) 

2.2. 流行度模型 

假设当前环境中存在 D 类不同的服务任务类型，即车辆会对 D 个类型的任务感兴趣。根据内容的类

型差异，每类任务有各自的内容受欢迎程度 dE 。因此，受欢迎程度集合可表示为 { }1 2, , ,d DE E E E∈  。内

容流行度与车辆请求密切相关，会随着车辆流量和请求频率等因素动态变化。所以，为了提高服务质量，

需及时响应过往车辆请求，需捕捉流行度的动态变化，对内容进行适时替换。 
本文基于 Hawkes 过程构建内容流行度更新模型。它是一种特殊的自激线性模型。Hawkes 过程的核

心思想在于：某事件的发生会增加后续事件再次发生的概率，这种影响具备激发性，并随着时间推移其

效应会逐渐减弱。因此，构建指数衰减函数能够很好地描述这种自激励特性：当一个事件发生时，它会

对未来产生一个瞬时的影响(由ϕ 控制)，然后该影响会随着时间的推移逐渐衰减(由δ 控制)。Hawkes 过

程已被广泛应用于多个领域，例如地震学、神经科学、金融市场和犯罪行为建模等[15] [16]。 
由于容量限制，RSU 需要选择内容进行缓存。且不同 RSU 的内容流行度的变化不同，需根据各自历

史记录更新。在初始时刻 0τ = 时，假设所有内容受欢迎程度均为 0，即 ( ) 0dE τ = ， { }1,2, ,d D∈  。在

每个时隙的开始，系统会对道路环境中车辆发出的所有请求内容进行收集和记录。利用 Hawkes 模型计算

并更新受欢迎程度，公式为 
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 ( ) ( ) ( )1 e d

d

d dE E δ τ τ

τ τ
τ τ ϕ − −

≤

= − + ∑  (13) 

0ϕ ≥ 用来控制历史事件对未来影响的程度，在内容流行度变化较快的场景中通常会将值设置较大。

δ 表示历史事件的时间衰减系数，当δ 较小时说明历史事件的影响会持续较长时间，适合用于内容流行

度较稳定的场景。在所有类流行度均计算完成后，将值进行归一化处理，存储至矩阵 E 中。基于当前流

行度和历史信息，后续的缓存模型可根据 Hawkes 模型进一步预测未来时隙的内容热度。 

2.3. 缓存模型 

假设所有 RSU 具有相同的缓存容量上限，它们在每个时隙都会主动感知环境并做出缓存决策。为便

于操作，将 RSU 内的缓存状态用矩阵表示为式(14)。 

 , ,r d r d R D
I i

∗
 =    (14) 

其中， { }, 0,1r di ∈ 表示 RSU r 对类别 d 结果的缓存状态。 

每个时隙的开始，所有 RSU 会检查其缓存内容，并主动从缓存空间中移除已经过期的内容，更新缓

存矩阵 ,r dI 中对应位置为 0。当做出缓存决策 ( )rSc τ 后，同样进行修正，更新公式为 

 ( )
( ) ( )

( )( ) ( )

,

,

, for , 0

, for , 0
r

r r

r d S

r d
S S

i i R c
i

H c r i R c

τ

τ τ

τ
τ

 ∈ == 
= ∈ ≠

 (15) 

其中， ( )( )rSH c rτ = 是一个指示函数， ( )rSc rτ = 时值为 1，否则为 0。 

在缓存模型中，通过使用内容命中率衡量缓存操作有效性，以反应系统对车–边–云协同环境中车

辆请求的响应情况。式(16)可计算出属于类别 k 的某结果命中率，其中， ( )rg τ 为 RSU 附近交通状况。 

 ( ) ( ) ( ) ( ),
d

d d r d rk E i g
τ τ

τ τ τ τ
≤

= ∑  (16) 

同时，根据前文引入的 Hawkes 模型，可预测未来时隙的车辆请求响应情况。通过考虑未来收益可优

化当前缓存决策，未来命中率由式(17)可得。 

 ( ) ( ) ( ) ( ),
1 1

ˆ ˆˆ ˆd d r d r
n n r R

k n E n l n g n
τ ρ τ ρ

τ τ

+ +

= + = +

=∑ ∑ ∑


 (17) 

其中， ρ 用来控制未来的时间长度。当 ( ) 0
rSc τ ≠ 时，当前命中率和未来命中率之间的权衡计算为 

 ( ) ( ) ( ) ( )
1

d d
n

K k n k n
τ ρ

τ
τ τ ω

+

= +

= + ∑  (18) 

其中， ( )nω 为折扣因子，用于控制未来命中率的权重。 

2.4. 问题描述 

在每个时隙τ 内，缓存和计算迁移决策极大地影响着时延和内容命中率。本文模型的目标是持续优

化缓存和计算迁移，降低任务的时延和提高命中率，并在二者之间取得平衡。因此，本文构建了一个长

期多目标优化问题，使系统长期总收益最大。考虑由于二者指标单位不同，此处做控制量级处理，以消

除指标之间维度的影响。最后，根据上面描述的各类模型，优化目标公式可表示为式(19)，其中 1ω 和 2ω
是时延与命中率之间的权衡参数。 
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 (19) 

其中，约束 C1 表示只有当缓存决策 ( )rSc τ 不为 0 时才会分配计算节点。约束 C2 表示请求的每个服务单元

只能在单个节点上执行。约束 C3 保证服务在有效时间内完成，即限定不允许超过的最大延迟。约束 C4
表示缓存决策的取值范围在 0 到 RSU 总数之间。 

3. 基于强化学习的计算迁移与缓存优化 

3.1. 马尔科夫决策问题 

在“车–边–云”协同场景中，MDP 为建模和优化服务迁移决策提供了数学框架。通过将服务迁移

问题形式化为一个序列决策问题，能够有效捕捉系统的动态性和不确定性，从而优化迁移策略。MDP 可

由一个四元组 , , ,S A P R 表示。 S 是状态集合； A 是动作集合； P 为时隙τ 状态下的动作致时隙 1τ + 下

一状态的概率； R 代表状态转移后的奖励[17]。 
 

 
Figure 2. Service migration decision model based on Markov decision process 
图 2. 基于马尔可夫决策过程的服务迁移决策模型 

 
如图 2 所示，基于四元组构建 DRL 所需的关键因素。在每个时隙τ 中，智能体对网络环境进行监控，

并动态收集状态。设 S 为状态空间，各时隙τ 的系统状态满足 s Sτ ∈ ，如式(20)所示。 

 ( ) ( ) ( ) ( ){ }, , ,rs S E I gτ τ τ τ τ=  (20) 

每一个智能体从环境中观察到状态 sτ 后，做出计算迁移和缓存决策，转化为下一个状态 1sτ + 。动作空

间收集所有决策 aτ ，如式(21)所示。 
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 ( ) ( ){ },
rj Sa x cτ ττ=  (21) 

奖励函数 rτ 表示智能体在状态 sτ 下执行服务迁移策略动作 aτ 时获得的奖励。MDP 中以最大化系统

的长期奖励为目标，即降低时延并提高内容命中率。因此，时延可被视为成本，为保持一致性，需以负

值表示。所以如果满足约束条件 C1-C4，系统奖励设为式(22)。 

 ( ) ( )1 2
total totalr T Kτ ω τ ω τ= − +  (22) 

若不满足约束条件 C1-C4，则设为 

 r zτ = −  (23) 

其中， z 是一个较大的数值，用来给予惩罚。 

3.2. 算法设计 

本文提出了一种结合 LSTM 和 PPO 的计算迁移与缓存优化算法。该方法是基于深度强化学习算法，

在梯度策略算法的基础上结合了策略和价值的 Actor-Critic 算法。其原理是将策略参数化，表示为概率分

布函数 ( )|a sτ τθπ ，θ 为策略的参数。模型还包括价值网络 ( )vs
Vφ 、重放缓存区以及环境。 

针对传统 PPO 算法存在的高方差及裁剪过度问题，本文采用引入基线机制的广义优势估计

(Generalized Advantage Estimation, GAE)方法，有效缓解了以上问题。通过引入超参数和基线函数，GAE
能在偏差和方差之间灵活权衡，适应不同的任务需求，从而提高策略梯度方法的稳定性。 

此外，采用 LSTM 对传统全连接网络结构进行了改进。目的是解决一般递归神经网络在处理长时间

依赖问题时的不足。这种网络架构能够有效地传递和表达长序列中的信息，避免忽视早期有用信息，从

而提升动作网络和评价网络的性能。算法框架如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Algorithm framework 
图 3. 算法框架图 
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在每个训练周期中，当前策略网络与环境进行交互，根据策略选择动作并得到奖励。随后，这些信

息以元组形式 ( )1, , ,s a r sτ τ τ τ + 存入样本缓冲区。通过引入广义优势估计(GAE)，结合时序差分误差(TD-error)
与蒙特卡洛方法(MC)，用不同长度的加权平均值进行估计。引入超参数 λ 平衡 TD 方法所引入的偏差与

MC 方法带来的方差。 γ 用于控制未来回报的重要性。时序差分误差的具体表达见式(24)。 

 ( ) ( )1
V r V s V sτ τ τ τϑ γ += + −  (24) 

由于策略梯度算法面临步长难以确定的问题，若步长不合适，参数更新后策略的回报函数值可能降

低，导致算法无法收敛。因此在 PPO 中，策略更新的目标函数是通过重要性采样(Importance Sampling)来
估计的。通过式(25)，可以将新旧策略网络的动作输出概率变化范围 ( )rτ θ 限制在一定区域内。 

 ( ) ( )

( )

|

|old

a s

a s

r τ τ

τ τ

θ
τ

θ

π
θ

π
=  (25) 

为了限制更新幅度，PPO 对 ( )rτ θ 进行裁剪，将其限制在 [ ]1 ,1ε ε− + 内。该机制允许策略在一定范围

内自由探索，同时避免更新幅度过大导致训练不稳定。最终可得到目标函数，如式(26)所示。 

 ( ) ( ) ( )( ){ }min , 1 ˆ1ˆˆ , ,clipL E r A clip r Aτ τ τ τ τθ θ θ ε ε= − +  (26) 

其中， Êτ 为时隙τ 的经验期望。 Âτ 为优势函数，用于评估某个动作的好坏，如式(27)所示。 clip 为一个

约束函数，用于对优势比率进行截断，确保其在区间 [ ]1 ,1ε ε− + 内。 ε 用来控制更新幅度。 

 ( ) ( ),
ˆ

GAE
V

i
A γ λ

τ
ττ

τ
γλ ϑ

=

= ∑  (27) 

4. 仿真实验与结果分析 

4.1. 仿真实验 

在仿真中，我们考虑并部署了一个 600 米范围内 R = 3 的多车道环境。假设两个相邻 RSU 之间的距

离相同，覆盖范围相同。车辆会以规定范围内产生的随机速度匀速行驶在道路上。为了解决不同服务之

间计算难度的差异，引入了 0.8 到 1 的难度系数作为难度分配。其他参数如表 1 所示。 
 

Table 1. Parameter setting 
表 1. 参数设置 

参数 值 

任务大小 [2, 10] MB 

任务结果大小 [0.3, 3] MB 

车辆速度 [36, 120] km/h 

预测折扣因子 0.9 

算法折扣因子 0.99 

Hawkes 激励因子 0.9 

Hawkes 延迟因子 0.1 

4.2. 结果分析 

首先，本文通过收益评估融合性能，如图 4 所示，根据不同奖励系数的收益值，可以观察到其总体

效果在参数设置下的变化。在速度范围 36~120 km/h 内，根据式(22)的收益计算公式，可以计算得到每个
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回合中所有时隙的 rτ 之和。随着迭代轮数的增加，在 120 轮左右时，已逐渐趋于收敛。PPO 通过引入剪

切损失函数来控制每次策略更新的幅度，提高训练稳定。同时，经 LSTM 改进后的 PPO 策略网络能更好

地理解历史信息，因而进行更优的策略决策，得到更高的收益值。 
其中，奖励系数控制着时延和内容命中率的权重分配。当调整系数时，会对整体收益产生显著影响。

随着 2ω 的增大， 1ω 的减小，算法会更加侧重于内容命中率，对时延因素的重视下降，从而促命中率更快

地向较大值收敛。同时，由于内容命中率所占较大比重，所以整体收益会上升。 
 

 
Figure 4. Reward for different tradeoff factors 
图 4. 不同奖励系数下的收益 

 
基于车边云协同场景对高并发和动态环境适应的要求，本文将着重考虑车辆请求响应率。其中，任

务的有效时间直接影响着服务完成率和车辆请求响应率。任务时限的降低极大地提高了系统处理请求并

进行决策的要求，若未能及时调度资源和计算迁移，则会无法及时响应请求。如图 5 所示，随着任务时

限的降低，车辆请求响应率也快速下降。当任务时限减半后，响应率迅速下降了 22.6%，降至 54.2%。 
 

 
Figure 5. Vehicle request response rate under different deadlines 
图 5. 不同任务时限下的车辆请求响应率 

 
RSU 的缓存容量决定了其能存储的数据量。较大的缓存可以保存更多常用的数据，当车辆发送请求

时，RSU 可以快速从缓存中提取所需数据，而无需向远程服务器请求。这种直接的数据访问显著提高了
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请求的响应速度。如图 6 所示，随着缓存容量的上升，车辆请求响应率迅速增大。当边缘缓存容量为 4 
MB 时，系统仍能响应约 69.1%的车辆请求。整体来看，当缓存容量增加 50%时，车辆请求响应率上升

24.6%。 
 

 
Figure 6. Vehicle request response rate under different cache capacities 
图 6. 不同缓存容量下的车辆请求响应率 

 
为了更好地评估提出算法的性能，观察不同缓存策略的效果，本文选取了几种算法进行比较。最少

频繁使用(LFU)：当 RSU 的缓存容量满时，请求次数最少的内容将首先被替换。最近最少使用(LRU)：当

RSU 的缓存容量满时，最先替换未使用时间最长的内容。最优缓存算法：遍历所有可能的缓存节点，通

过式(22)计算所有奖励值，并选择值最大的节点来进行缓存。 
根据图 7 可观察到，车辆请求响应率最高的是最优缓存方法，因为该方法是通过遍历全部节点，以

确保当前缓存策略是全局最优。然而，这可能导致时间和空间复杂度极高，特别是节点数量庞大时，计

算成本和时延成本都会迅速增大，并不适合实际的场景。同样，作为经典的缓存替换算法，LFU 和 LRU
算法实现虽然较为简单，但是面对复杂场景不具备自适应能力，因此响应率相对较低。本文提出的算法

弥补了以上算法的缺陷，通过收集更新不同类型的内容流行度，主动进行缓存迁移，更好地响应车辆请

求，相较于 LFU 和 LRU 算法提高了 16.7%的效果。 
 

 
Figure 7. Vehicle request response rate under different algorithms 
图 7. 不同算法的车辆请求响应率 
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5. 结束语 

基于智慧交通迅速发展的背景下，本文提出了一种联合优化时延和缓存策略的“车–边–云”协同

服务迁移方案。在该架构下，网络中的车载终端、RSU 和云服务器可以协同进行任务计算，进行动态服

务迁移。通过使用基于 Hawkes 过程的方法，根据历史请求信息更新不同内容类型的流行度，选择合适的

边缘计算节点和缓存内容。本文以降低时延和提高内容命中率为目标，形式化服务迁移问题。通过将该

问题建模为 MDP，并引入深度强化学习求解最优问题，提出了一种结合 LSTM 和 PPO 的服务迁移算法。

仿真实验结果表明，提出的策略优化方法比其他策略有更好的性能。未来的工作将致力于复杂交通场景

下的服务迁移策略优化，结合通信环境、资源管理、任务要求等因素，综合提升服务的可靠性和效率。 
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