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摘　要: 随着智能出行的推广, 车载自组织网络 (vehicular ad hoc network, VANET)在数据采集上应用得到越来越

多的关注. 然而, 由于车辆的高速移动和轨迹难以预测, 传统的基于位置的贪婪转发策略难以适应于高动态

VANET下数据传递的需求. 为解决这一问题, 提出一种历史交通数据驱动的 VANET智能路由算法. 首先, 通过离

线学习方法基于网络的历史交通流信息, 获取用于最优路径选择的转发表; 其次, 在路径上, 利用基于Markov预测

的在线 V2V 传输机制, 通过考虑车辆的运动状态等因素选择可靠的下一中继车辆. 最后, 与 3 种路由算法进行了

对比, 实验结果表明, 该算法在数据包投递率、平均端到端时延、网络收益率、平均成功发包开销和在线计算时

间复杂度这 5个性能上均表现优越.
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Abstract:  With  the  widespread  promotion  of  smart  mobility,  there  has  been  increasing  attention  on  the  application  of  vehicular  ad  hoc
network  (VANET)  in  data  collection.  However,  due  to  the  high-speed  movement  of  vehicles  and  the  unpredictability  of  their  trajectories,
traditional  position-based  greedy  forwarding  strategies  struggle  to  meet  the  data  transmission  demands  of  highly  dynamic  VANET.  To
address  this  issue,  an  intelligent  routing  algorithm  driven  by  historical  traffic  data  for  VANET  (HTD-IR)  is  proposed.  First,  an  optimal
forwarding  table  for  path  selection  is  obtained  through  an  offline  learning  method  based  on  historical  traffic  flow  information.  Then,  using
an  online  V2V  transmission  mechanism  based  on  Markov  prediction,  the  next  reliable  vehicle  is  selected  according  to  the  vehicle’s  motion
state.  Finally,  this  study  compares  HTD-IR  with  other  routing  protocols  in  simulations.  The  results  demonstrate  that  HTD-IR  outperforms
in  terms  of  packet  delivery  ratio,  average  end-to-end  delay,  network  yield,  average  successful  packet  transmission  cost,  and  online
computation time complexity.
Key words:  vehicular ad hoc network (VANET); reinforcement learning; Markov prediction; routing hole

随着通信技术的不断发展, 车载自组织网络 (vehicular ad hoc network, VANET)已成为智能交通系统设计中

的关键组成部分. 在 VANET中, 一方面, 由于建设成本高且难度大, 路侧单元 (road side unit, RSU)等基础设施难

以实现密集部署 [1,2]; 另一方面, 已部署的固定设施容易受到人为或自然灾害的毁坏 [3]. 在这种情况下, 车辆无法通

过车对一切 (vehicle-to-everything, V2X)的单跳技术将数据直接传输至 RSU. 面向智慧出行的需求, 尤其是对延迟
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容忍型数据 (如 PM2.5, CO2 浓度, 天气状况等 [4])的采集要求, 车对车 (vehicle-to-vehicle, V2V)多跳路由机制因其

更高的灵活性成为学术界科研工作者的一个主要研究方向 [5−9]. 然而, 在 V2V通信中, 车辆的高速移动导致节点分

布不均匀且通信链路频繁中断. 因此, 如何有效应对车辆的高动态性, 提供高效、可靠的通信, 始终是 VANET路

由亟待解决的关键问题 [10].
现有 VANET路由研究主要分为基于拓扑和基于位置两种. 其中, 基于拓扑的协议利用网络中各个节点之间

的连接关系, 来决定如何进行数据包传输, 难以适用于动态拓扑结构的大规模网络 [11−13]. 随着全球定位系统 (global
positioning system, GPS)和地理信息系统 (geographic information system, GIS)技术的不断发展, 基于地理位置的

路由协议已成为解决 VANET信息传递问题的主要技术之一. 在这种协议中, 采用贪婪策略来选择转发节点是一

种经典的解决方案. 然而, 由于 VANET中车辆的动态移动, 存在当前携带信息的车辆难以找到距离目的地更近的

下一跳转发车辆, 从而导致路由空洞 [14,15]问题的出现. 针对这一问题, 虽然一些方案 [16−18]通过绕过路由空洞的方法

来恢复路由, 但带来了较大的时延. 此外, 由于车辆的高速移动及行驶路径的不可预测, 车辆之间的通信链路很容

易中断, 仅依靠车辆的位置信息来确保可靠的数据包传递是不可行的.
面向基础设施稀疏、信息无法通过 V2X单跳传输到达可用 RSU的通信场景约束, 针对车辆分布不均匀及轨

迹难以预测等挑战, 本文提出了一种历史交通数据驱动的 VANET 智能路由算法 (intelligent routing algorithm
driven by historical traffic data for VANET, HTD-IR), 将对历史交通流信息的学习运用在 VANET路由上, 以较低的

时延和开销实现较大的包投递率, 有效提高 VANET路由效率. 本文的主要贡献如下.
(1) 提出了一种基于 Q-learning的离线学习路径选择策略, 利用 VANET道路交通中历史交通流信息的可依赖

性, 指引数据包的转发路径, 有效减少 VANET中的路由延迟和通信成本.
(2) 设计了一种基于Markov预测的在线 V2V传输机制, 通过对车辆的历史状态信息和邻居车辆信息的学习,

在转发路径上为数据包选择合适的中继车辆, 以提高数据包的投递率并减少数据包传输时延.
本文第 1节对现有工作进行总结并分析其贡献与待改善之处. 第 2节对本文的系统模型进行介绍. 第 3节描

述所提出的算法. 第 4节进行实验来评估所提出的路由方案. 最后对本文研究进行总结, 并对未来工作进行展望.

 1   相关工作

车辆的高度机动性使基于地理位置的路由协议能够更好地适应 VANET的移动性, 因此被视为 VANET首选

的路由协议 [19]. GPSR协议是经典的地理路由协议, 由贪婪转发和周边转发两部分组成, 其中周边转发是针对“贪
婪搜索”特性可能会出现局部最优导致的“路由空洞”问题的解决方法 [20]. 文献 [16]提出了一种自适应地利用位置

信息、剩余能量和能耗特征进行路由决策, 并动态地利用两个节点不连接的锚表来穿过路由空洞的两侧, 移动路

由路径实现负载均衡. 文献 [18]提出了一种基于权重的路径感知贪婪周界无状态路由协议, 在路由建立阶段采用

权值贪婪转发策略, 在路由维护阶段根据数据包的投递角度和可靠节点密度, 采用加权周界转发策略选择下一跳

节点进行转发. 文献 [21] 提出了一种处理路由空洞的新方法, 节点合作确定特定空洞的近似多边形, 根据空洞覆

盖平行四边形和特定节点的孔视角, 数据包可以沿着绕过空洞的弯曲逃生路线转发. 尽管这些研究解决了路由空

洞问题, 但是解决方案的成本较高, 带来较大时延.
由于 VANET道路交通具有复杂的交通状况和频繁的通信链路断开等特点, 仅依靠位置信息可能不能完全反

映车辆间的通信状态. 文献 [22]提出了一种新的 V2V路由协议, 结合了基于 GPSR并进行位置预测的 GPSR+Predict
和考虑链路质量的链路状态感知地理路由协议. 文献 [23]提出了一种基于 LORAWAN的地理路由协议 (LGRP),
LGRP选择最健壮的路由路径, 以实现较高的报文投递率、较小的端到端延迟和功耗. 同时引入距离、延迟、丢

包和相对速度作为选择网关节点的代价, 确保选择可靠和低维护的路由路径. 文献 [24]提出了一种基于车辆密度

预测的路由协议, 首先根据车辆轨迹的时空特征引入了车辆密度预测模型, 然后提出了一种综合考虑车辆密度、

链路质量和路由长度的路由路径评估方案, 以降低通信开销并提高通信效率. 在文献 [25]中引入了一种基于车辆

节点特征和车辆节点间相关特征的连通性预测方法, 建立了基于车辆节点间连通性和车辆节点密度的动态聚类模
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型, 实现了车辆节点间的稳定通信. 陈侃松等人在文献 [26]中选择路由时利用跨层思想并结合网络节点移动速度

提出链路权值计算方法, 然后依据链路权值选择路由路径. 尽管以上文献考虑了车辆之间通信的可靠性, 但并未考

虑到由于车辆节点分布不均匀可能引起的路由空洞问题.
近年来, 在 VANET路由领域引入了强化学习方法 (reinforcement learning, RL), 旨在更好地适应动态环境的

变化 [27]. Casas-Velasco等人 [28]提出了基于软件定义网络中的 RL路由解决方案, 该方案考虑了路径状态度量, 以
产生适应动态流量变化的主动、高效和智能路由. 刘静茹等人 [29]提出一种基于 RL的地理位置路由协议, 在选

定的下一跳网格中, 选择距离目的地最近的车辆, 当最优下一跳网格中没有邻居车辆时, 选择次优下一跳网格中

的车辆, 从而提高分组投递率, 降低传输时延并减少通信跳数. 文献 [30]提出了一种基于 RL的分层协议 (QGrid),
该协议以尽可能少的延迟和跳数来提高消息传递率. 文献 [31] 提出了一种基于协作学习的多接入车辆边缘计

算环境路由方案, 该方案采用基于端到边缘云协作的强化学习算法, 以低通信开销的方式主动寻找路由. 文献 [32]
在 VANET中提出了一种基于交叉口的路由协议, 通过强化学习和实时监控网络状态的一种改进的贪心策略来

选择路径上的最优中继, 从而提高报文的传输率并降低端到端时延. 尽管这些研究从动态变化的环境中学习路由

策略, 但不仅没有考虑到车辆间通信链路的动态性, 还没有考虑到可能存在路由空洞的问题. 文献 [33]在 VANET
中提出了一种多跳通信的激励方案. 该方案基于模糊逻辑方法对复杂的动态环境进行估计, 然后基于全分布式

的强化学习方法, 从长远的角度进一步刺激中间节点, 使期望效用最大化. 文献 [34]提出了一种环境感知自适应

增强路由协议, 将 RL应用于 VANET的路径选择, 该协议通过感知车速、可用带宽、信号接收强度等因素, 自
适应调整 Q表, 从而完成中继车辆的选择, 这一方法有助于解决链路突然中断的问题, 提高通信的可靠性. 虽然

二者考虑了车辆间通信链路的动态性, 但仍没有考虑路由空洞的问题. 然而, 文献 [35]提出了一种基于强化学习

的机会路由协议, 以降低能耗并提高传输可靠性, 同时也解决了水声传感器网络中路由空洞的问题. 文献 [36]提
出了一种基于强化学习的机会路由协议, 将 RL 与机会路由相结合以确保数据传输的实时性和能源效率, 为了

在遇到空洞时实现可靠传输设计了空洞恢复机制, 使得报文能够绕过空洞节点继续转发. 尽管这些研究考虑到

路由空洞, 两节点之间通信的可靠性, 并且能够从环境中学习找到最优路由路径, 但并不适用于车载自组织网络.
综上所述, 尽管当前有许多研究专注于解决 VANET路由问题, 但适用于这一应用场景的路由算法仍然需要

进一步的探索. 在复杂、动态和不确定的交通环境下, 如何实现源到目的地的数据传输, 以达到较低的时延和较高

的包投递率, 依然是一个亟需解决的问题. 因此, 本文提出了 HTD-IR算法, 该算法从道路和车辆两个方面进行综

合考虑. 在道路层面, 涉及路由路径的选择; 而在车辆层面, 通过选择合适的中继车辆在选定的路径上进行数据包

传输. 这种综合性的方法提高了 VANET路由的包投递率, 同时减少了时延.

 2   系统模型

S D D S S

D D D

S D

面向基础设施稀疏、采集到的数据无法通过 V2X单跳到达可用 RSU的场景 [37], VANET中采集到数据的车

辆可以通过 V2V多跳路由机制将数据传递至可用 RSU, 再由 RSU将数据传至服务器. 如后文图 1所示, 生成数据

的车辆 ( , 即源节点)首先搜索离它最近的可用 RSU ( , 即目的节点), 若   位于   的通信范围内,   可直接将数

据传输给  ; 否则, 需借助邻居车辆通过多跳路由的方式将数据传输至  .   一旦接收到该数据, 便可通过有线传

输将数据传至服务器. 因此, 如何在   和   之间找寻一条延迟小且数据包投递率高的 V2V多跳传输路径成为提高

数据采集效率的关键.

 2.1   网络模型

E(V,G) V = {vi|i = 1,2, . . . ,n} vi

i G

Q-table

G = {Gg|g = 1,2, . . . ,N} Gg =< id, x,y,VG > id Gg

x y Gg VG = {VGt
g|t = 1,2, . . . ,T } VGt

g t Gg

这里, 本文把 VANET环境建模为图  , 其中,   表示 VANET中车辆节点集合,   为第

 个车辆,   表示环境地图. 考虑到将车辆刻画为强化学习的状态时, 状态空间会过于庞大, 本文将地图划分为大小

相等的网格, 并将其作为强化学习的状态 [29]. 这样可以减小状态空间, 降低   的规模, 从而节省大量的系统资

源和时间. 如图 2所示, 将整个地图用   表示, 其中  ,   为网格   的标识符,
 和   分别为网格   的横坐标和纵坐标,  ,   为   时刻网格   内车辆的集合.
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 2.2   节点模型

(1)车辆节点模型

Pneigh vi =< id, xt,yt,ut, θt,VRt,Pneigh > xt yt t

网络区域内分布着许多车辆节点, 车辆本身配备有 GPS系统和数字地图, 使它们能够实时获取自己和路侧单

元的地理位置. 在网络中, 车辆需要定期交换状态信息, 包括 id、位置 (横坐标, 纵坐标)、速度、行驶方向角、邻

居车辆数量和位置转移概率向量信息  , 用符号   表示. 其中,   和   为   时刻车辆

的位置, 其更新方式如下: 

xt = xt−1+ut × cosθt (1)
 

yt = yt−1+ut × sinθt (2)

xt−1 t−1 yt−1 t−1 ut t θt

t

其中,   表示车辆在   时刻的横坐标,   表示车辆在   时刻的纵坐标,   表示车辆在   时刻的行驶速度, 
表示车辆在   时刻的行驶方向角.

VRt t Pneigh   为当前车辆的邻居表信息, 维护着   时刻车辆传输半径内所有邻居车辆信息;   表示下一时刻车辆转

移到其他位置的概率向量.
(2)路侧单元和服务器

RSU负责收集 VANET中车辆传输的信息, 并将其上传到服务器 Agent, 实现车辆与 RSU、RSU与 Agent之
间的信息交流.

Agent 是拥有历史流量信息的服务器, 其特点是具有丰富的计算能力和数据存储能力. 因此可充当强化学习

的学习者和决策者, 通过不断探索 VANET环境来学习数据包转发的路由路径规划策略, 最终将学习的策略共享

给 VANET中的 RSU, RSU再将策略传递给车辆, 车辆之间可通过定期与邻居车辆共享策略, 实现所有的车辆都

拥有此策略, 并能根据该策略进行数据包传输路径的选择.

 3   HTD-IR 算法

为了提高 VANET数据包的投递率并减少传输时延, 本文提出了 HTD-IR算法. 首先, 针对 VANET场景中车

辆分布不均匀的情况在第 3.1节设计了一种基于 Q-learning的离线学习路径选择策略, 为数据包提供最优的转发

路径; 其次, 考虑到路径上车辆之间通信链路的动态性及车辆轨迹的难以预测性, 在第 3.2 节提出了一种基于

Markov预测的在线 V2V传输机制, 为当前车辆找寻下一相对可靠的中继车辆.

 3.1   基于 Q-learning 的离线学习路径选择策略

在 VANET 道路交通场景中, 尽管车辆个体轨迹充满不确定性, 但整个 VANET 道路交通流的历史数据表现

出相对稳定的模式, 每一路段在什么时候交通密度大, 什么时候交通密度小, 一定程度上是可基于历史信息预测

的. 基于此, 面向 VANET高动态环境下的数据包转发问题, 我们从 VANET道路交通特点入手, 设计了一种基于

Q-learning的离线学习路径选择策略. 对 VANET交通网的历史信息进行训练, 以生成用于路径选择的转发表, 引
导数据包在 VANET中选择最佳路径, 以确保数据包经由交通密度较高且延迟较低的路径到达目的地.

 

Agent

RSU

车辆
V2R

V2V

S

D

图 1    VANET通信场景

 

源车辆
车辆节点

目的节点

R

Gg

S

D

图 2    VANET网格图
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Gt
i t A

A = {北,南,东,西,东北,东南,西北,西南}
t−1

Gt
i Rt t Gt

i At Gt+1
j

Rt+1 Gt
i Gt+1

j Rt+1 At Gt
i

Gt+1
j D φ

在这里, 将每个网格映射为环境状态, 对于网格, 我们用   来表示时刻   的状态; 动作空间   包括相邻网格之

间移动的 8个方向, 即  . Agent通过不断地学习来获取知识, 得到环境给予

的反馈并改进决策, 以适应不断变化的动态环境. 如图 3所示, 在   时刻 Agent采取动作以后, 环境向 Agent反
馈状态   和奖励  , 因此   时刻 Agent 所处的状态为  , 接着 Agent 根据策略选择动作  , 环境将状态   和奖

励   返回给 Agent, Agent 所处的状态由   变成  .   是 Agent 在执行动作   后从当前网格   过渡到下一

网格   所获得的奖励, 如公式 (3)所示, 如果数据包被成功转发到目的网格  , 则奖励为  , 否则, 奖励为 0.
 

Rt+1
Gt

i→Gt+1
j
=

{
φ, if reach Dy

0, others (3)

 
 

Agent

Environment

tGi R
t

R
t+1

G
t+1
j

At

图 3　强化学习原理图
 

Q-table Q-table Q-table Q

Q
(
Gt

x,Dy,at
z
)

Dy Gt
x at

z

Q
(
Gt

x,Dy,at
z
)

Q
(
Gt

x,Dy,at
z
)

在数据采集的过程中每个数据信息的源头不同, 其相应的目的地也不尽相同. 我们设源车辆所处网格作为当

前网格, 目的地 RSU 所处网格作为目标网格, 将问题转化为在当前网格和目标网格之间寻求一条最优的网格路

径. 因此, 我们将原来基于特定目标的二维    改为基于任意目标的三维   .   内存储的    值为

, 其表示目标网格为   的情况下, t时刻在当前网格   处采取动作   所期望得到的奖励; Agent每执

行一步策略就更新一次   值, 改进后的   值更新方法如下所示: 

Q(Gt
x,Dy,at

z)← (1−α)×Q(Gt
x,Dy,at

z)+α×{R(Gt
x,Dy,at

z)+maxQ(Gt+1
l ,Dy,at+1)×γt} (4)

R(Gt
x,Dy,at

z) Gt
x at

z Q(Gt+1
l ,Dy,at+1) t+1 Gt+1

l

at+1 α γt

其中,   表示在当前网格   处采取动作   所获得的奖励;   表示   时刻在状态   处采

取动作   所期望得到的奖励;   是学习率, 它决定了新信息覆盖旧信息的程度; 折扣因子   用于确定未来奖励的

规模.

γt考虑到路径长度及其车辆密度对 VANET数据包转发效率的影响, 我们将折扣因子   设计成与车辆密度和网

格之间距离相关的动态参数: 

γt = δ×ρt

(
Gt

i →Gt+1
j

)
+ (1−δ)×dt

(
Gt

i →Gt+1
j

)
(5)

 

ρt

(
Gt

i →Gt+1
j

)
= 1−

smax−
∣∣∣VGt+1

j

∣∣∣
smax− smin

(6)
 

dt

(
Gt

i →Gt+1
j

)
=max

0,1− distt+1
Gt+1

j →Dy

distt
Gt

i→Dy

 (7)
 

distt
Gt

i→Dy
=

√
(x(i)− x(Dy))2+ (y(i)− y(Dy))2 (8)

ρt(Gt
i →Gt+1

j ) dt(Gt
i →Gt+1

j ) smax =max(|VGt
i |), i ∈ {1, . . . ,N} t

N smin =min(|VGt
i |), i ∈ {1, . . . ,N} t distt

Gt
i→Dy

Gt
i Dy distt+1

Gt+1
j →Dy

Gt+1
j Dy x(i) i

y(i) i δ 0 < δ < 1 dt(Gt
i →Gt+1

j )

Gt+1
j γt

其中,   用来衡量网格的密度;   则用来表示距离变化;   为   时

刻所有网格中最大车辆数,   为划分的网格总数;   为   时刻网格中最小车辆数; 

为当前所在网格   与目标网格   的距离;   是下一网格   与   之间的距离;   表示网格   的横坐标,

 表示网格   的纵坐标;   为权重因子,  . 如果下一网格比当前网格到目标网格的距离更近, 则 

更接近 1. 从公式 (6)可看出, 当下一网格   的车辆密度更接近最大车辆密度, 且更接近目标网格时, 折现因子 

越大.

φ Q-table ε

基于 Q-learning的离线学习路径选择策略的具体过程如算法 1所示. 其中, 步骤 3对于可到达目标网格的网

格将相应的奖励设置为  ; 步骤 4–14 对   进行迭代更新, 其中步骤 7–11 以   的概率选择一个随机动作, 以
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1−ε Q γt Q

Q-table

 的概率选择当前具有最大   值的动作, 步骤 12, 13根据公式 (5)计算折扣因子   并更新相应的   值; 重复步

骤 4–14, 直至    收敛或达到预定迭代次数; 步骤 15 将此目标网格的奖励还原为 0, 进行下一目标网格的

处理.

算法 1. 改进的 Q-learning算法.

G, A, R, ε, α, δ输入:  ;

Q-table输出: 三维  .

1. 初始化 Q矩阵和 R矩阵为零矩阵;

Dy ∈G2. for all   do

R[Dy] = φ3.　  ;
4.　 for episode = 1 to M do
5. 　　选择一个网格作为初始网格;

r ∈ (0,1)6. 　　生成一个随机数  ;
r ⩽ ε7.　　　 if   then

8. 　　　　随机选择一个网格;
9.　　　 else

Q-value10. 　　　  选择具有最大   的网格;
11.　　   end if

γt12. 　　根据公式 (5)计算  ;

Q-value13. 　　根据公式 (4)来更新  ;
14. 　end for

R[Dy] = 015.　  ;
16. end for

Q-table

Gbest

为了更有效地引导数据包转发, 我们将目标网格作为索引项, 利用   生成转发表并共享给网络中所有的

车辆. 转发表中记录了从当前网格到目标网格应选择的下一最优网格  , 即下一路径.

 3.2   基于 Markov 预测的在线 V2V 传输机制

面向 VANET的数据采集业务需求, 在基础设施稀疏且车辆高速动态的环境下, 如何实现高效、可靠的数据

传输至关重要. 为了进一步提高数据转发效率, 提出了基于Markov预测的在线 V2V传输机制. 该机制旨在通过算

法 1得到的转发路径上选择合适的中继车辆, 实现数据包的高效转发. 这里, 考虑到除了车辆节点的位置会影响路

由性能外, 其他因素, 如节点之间链路生存性和路由空洞等, 也对路由性能起着较大的影响. 我们在选择中继车辆

时综合考虑以上因素, 以确保数据的高效可靠传输. 与此同时, 考虑到在线机制的性能要求, 对算法的计算时间复

杂度和空间占用情况进行了分析.
 3.2.1    路由性能的影响因素

(1)车辆位置的影响

由于数据转发方向已定, 这里我们首先将车辆当前所处的位置和下一阶段可能出现的位置与数据包转发路径

的关系作为参考, 计算车辆基于位置的代价. 对此, 本文引入了Markov预测方法来对车辆的位置进行预测.

P t Gi

G j Pi j P

首先每个车辆节点, 可利用条件概率根据其历史轨迹信息计算下一时刻移动到各个网格的概率, 生成位置转

移概率矩阵  . 如公式 (10)所示, 对于每个车辆, 我们可以通过公式 (9)计算车辆在时刻   从当前网格   到下一网

格   的位置转移概率  , 从而得到  . 

P(Gt
i →Gt+1

j ) = P(Gt+1
j |Gt

i) = P(Gt
iG

t+1
j )/P(Gt

i) = Pi j (9)
 

李洁 等: 历史交通数据驱动的 VANET智能路由算法 5785



P =


P11 P12 . . . P1N

P21 P22 . . . P2N

...
...
. . .

...
PN1 PN2 . . . PNN

 (10)

其中,  
0 ⩽ Pi j ⩽ 1, i, j = 1,2, . . . ,N

N∑
j=1

Pi j = 1, i = 1,2, . . . ,N
(11)

t π(t) = [π1(t),π2(t), . . .] πi(t), i = 1,2, . . . ,N t

Gi P t+1

然后, 引入   时刻车辆的位置转移概率向量  , 其中,   表示在第   个时刻处

于网格   的概率. 如公式 (12)所示, 可以利用转移概率矩阵   计算得到   时刻车辆的位置转移概率向量: 

π(t+1) = π(t) ·P (12)

π(t+1) = π(0) ·Pt+1 π(0)

π(t+1)

Pneigh

这里, 递推可得  . 其中   为初始时刻车辆位置概率向量, 该向量模为 1, 即只有一个元素

是 1, 其余元素都是 0. 考虑到车辆在下一时刻的网格位置受限于当前所在网格位置的邻域范围, 这里我们仅需从

 中提取到以其当前所在网格为中心由周围相邻网格构建的九宫格的位置转移概率生成当前位置转移概率

向量   即可.

vB vA

PlaceA

在数据包传输的过程中, 当前携带数据包车辆   的邻居车辆   的位置存在以下两种情况: 在下一路径上 (如
图 4 所示) 和不在下一路径上 (如图 5 所示), 为了确保数据包能够继续沿着既定路径传输, 设计了如公式 (13) 所
示的基于位置的代价   计算公式. 

PlaceA =



λ1×
1
pA
+λ2×

distAD

dBD
+λ3× (1− cos < −→vA,

−−→
BD >), ∃vA ∈ VGt

best

λ1×
1
pA
+λ2×

distAg

distBg
+λ3× (1− cos < −→vA,

−−→
BD >), ∀vA < VGt

best且pA > 0

λ4×
distAg

distBg
+λ5× (1− cos < −→vA,

−−→
BD >), ∀vA < VGt

best且pA = 0

(13)

 

−→vA = (avA ,bvA ) = (uA× cosθ,uA× sinθ) (14)
 

−−→
BD = (aBD,bBD) = (xD− xB,yD− yB) (15)

 

cos(−→vA,
−−→
BD) =

avA ×aBD+bvA ×bBD√
a2

vA
+b2

vA
×
√

a2
BD+b2

BD

(16)

pA vA VGt
best distAD

vA D distBD vB D distAg vA

Gg distBg vB Gg distAD/distBD vA vB D

distAg/distBg vA vB Gg θ vA
−→vA vA

−−→
BD

vB D cos(−→vA,
−−→
BD) −→vA

−−→
BD

λ1, λ2, λ3 λ1, λ2, λ3 ∈ [0,1]且λ1+λ2+λ3 = 1

λ4, λ5 λ4, λ5 ∈ [0,1]且λ4+λ5 = 1

其中,   表示邻居车辆   下一时刻出现在下一路径上的转移概率;   表示下一路径上车辆的集合;   表

示邻居车辆   与目的地   之间的距离;   表示当前车辆   与   之间的距离;   表示邻居车辆   与下一路

径    之间的距离;   表示当前车辆    与    之间的距离.   值越小, 说明    相较于    距    越近;

 值越小, 说明   相较于   距   越近.   为   行驶方向角;   表示   的行驶方向向量;   表示当前车

辆   与   所形成的向量, 将其作为数据包投递的主方向;   表示   与   所成夹角的余弦值, 余弦值越

大, 说明数据包投递方向越靠近目标方向.   为 3 个参考量的权重占比,  ;

 为 2个参考量的权重占比,  .

pA

pA

vB vA

对于图 4所示的邻居车辆在下一路段的情况我们综合考虑位置转移概率  、距离和行驶方向作为其位置代

价. 对于图 5所示邻居车辆不在下一路段的情况我们首先根据位置预测得到位置转移概率  , 若大于 0, 位置代价

进一步考虑距离和行驶方向; 若为 0, 位置代价仅包括距离和行驶方向. 这个代价越小, 说明   通过   传输数据包

的代价越小, 即更靠近目的地, 可以有效地减少跳数, 同时增加了邻居车辆将数据包沿着下一路段传递的可能性.
(2)车辆之间链路生存性的影响

如图 6所示, 由于车辆之间通信链路的动态性, 车辆之间通信链路的维护时间同样对数据包传递的可靠性产
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vA vB LT
AB生影响. 因此, 我们定义车辆   与车辆   之间通信链路的维护时间   计算公式如下: 

LT
AB =



R+
∣∣∣∣−−→AB
∣∣∣∣× cosβ

abs
(∣∣∣−→vA

∣∣∣− ∣∣∣−→vB

∣∣∣× cos(π− θ′)
) , cosθ′ < 0且cosβ < 0

R+
∣∣∣∣−−→AB
∣∣∣∣× cosβ∣∣∣−→vA

∣∣∣+ ∣∣∣−→vB

∣∣∣× cos(π− θ′ )
, cosθ′ < 0且cosβ > 0

R+
∣∣∣∣−−→AB
∣∣∣∣× cos(π−β)

abs
(∣∣∣−→vA

∣∣∣− ∣∣∣−→vB

∣∣∣× cosθ′
) , cosθ′ > 0且

∣∣∣−→vB

∣∣∣× cosθ′ >
∣∣∣−→vA

∣∣∣
R+
∣∣∣∣−−→AB
∣∣∣∣× cosβ

abs
(∣∣∣−→vA

∣∣∣− ∣∣∣−→vB

∣∣∣× cosθ′
) , cosθ′ > 0且

∣∣∣−→vB

∣∣∣× cosθ′ <
∣∣∣−→vA

∣∣∣

(17)

θ′ vA
−→vA vB

−→vB
−−→
AB vA vB β

−→vA
−−→
AB

其中,   为车辆   的行驶方向向量   与车辆   行驶方向向量   所形成的夹角;   为车辆   到车辆   的向量; 

为   与   所成夹角.

  
R

vA

vB

θ′ β

图 6　车辆之间的链路评估
 

LinkA vB vA用   表示当前车辆   与其邻居车辆   之间通信链路的生存性, 其公式如下: 

LinkA =
LT

AB−Tdata

2×R
(18)

LT
AB vA vB Tdata LinkA

vA vB

其中,   表示   与   之间通信链路维护时间;   表示车辆之间完成一次数据包传输所需要的时延;   的值

越大, 表示   与   之间的链路生存性越好.
(3)路由空洞的影响

vA

vA vA FA

考虑到   作为中继若其邻居车辆分布较为稀疏时, 容易在下次路由中产生路由空洞. 为了避免路由空洞, 综
合考虑   的邻居数量以及其邻居在单位时间内的变化情况, 计算车辆   后继可转发的概率  , 其公式如下: 

 

D

vB

车辆的传输范围 R

下一路段 其他路段

目的地

vA

小车

图 4    存在邻居在下一路径上

 

车辆的传输范围 R

下一路段 其他路段

目的地

小车

D

vB

vA

图 5    邻居都不在下一路径上
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FA = κ
nA

Nmean
+ (1− κ) mA

Nmean
(19)

nA vA mA vA vA Nmean

nA/Nmean vA mA/Nmean vA

κ 0 < κ < 1

其中,   为   的邻居数量;   为单位时间后   的邻居车辆中比   更接近目的地的车辆数量;   为 VANET中

车辆的平均邻居数量;   表示车辆   周围的车辆密度,   表示   陷入路由空洞的可能性, 其值越大,
则可能性越小.   为权重因子且  .
 3.2.2    中继车辆选择策略

CostA

基于以上因素考虑, 本文在现有贪婪转发策略的基础上进行优化, 引入车辆的位置代价、车辆之间链路生存

性和路由空洞等参考因素, 设计了如公式 (20)所示的转发代价  . 

CostA = ω1×PlaceA+ω2×
1

LinkA
+ω3×

1
FA

(20)

PlaceA vA LinkA vA vB FA vA

ω1 ω2 ω3 ω1+ω2+ω3 = 1

其中,   表示邻居车辆   基于位置的代价;   表示   与   之间通信链路的生存性;   表示   后继可转发

的概率;  、 、  是权重因子且  .
vB

vB

vB

基于Markov预测的在线 V2V传输机制的具体过程如算法 2所示. 首先, 如果目的地在当前车辆   的传输半

径内, 则直接将数据包传递给目的地; 否则, 在步骤 4–20中, 通过基于Markov预测的在线 V2V传输机制生成下一

中继车辆进行数据包传递. 步骤 5–7 中, 如果当前车辆   的邻居车辆在下一路径上, 对于这些邻居根据公式 (20)
选择下一车辆; 步骤 9–16处理邻居车辆不在下一路径上的情况, 其中, 步骤 11, 12考虑存在邻居下一时刻可能出

现在下一路径上的情况, 对于这些邻居根据公式 (20)选择下一中继车辆; 而步骤 14, 15处理邻居车辆都不可能出

现在下一路径上的情况, 同样对于这些邻居根据公式 (20)选择下一中继车辆. 如果   没有邻居车辆, 则在步骤 19
中采取携带转发策略.

算法 2. V2V转发策略.

vB Gbest输入: 当前车辆  、下一路径  ;
输出: 下一中继车辆.

distBD < R1. if   then
2. 　将数据包直接转发给目的地 D;
3. else

∃vA ∈ VRt
B4.　 if   then

vA ∈ VGt
best5.　　 if 

CostA vA6. 　　　根据公式 (20)选择具有最小   的中继车辆  ;
vA7. 　　　转发数据包给车辆  ;

8.　　 else
vA Gbest pA9. 　　　查找下一时刻邻居   出现在下一路径   上的概率  ;

∃pA > 010.　　　 if 
CostA vA11. 　　　　根据公式 (20)选择具有最小   的中继车辆  ;

vA12. 　　　　转发数据包给车辆  ;
13.　　　 else

CostA vA14. 　　　　根据公式 (20)选择具有最小   的中继车辆  ;
vA15. 　　　　转发数据包给车辆  ;

16.　　　 end if
17.　　 end if
18.　 else

vB19. 　　当前车辆   采用携带转发方式进行传输;
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20.　 end if
21. end if

 3.2.3    算法在线性能分析

考虑到第 3.2.2节提出的策略需要当前车辆在线计算下一跳转发中继, 其算法的实时响应至关重要. 因此, 为
了验证该在线中继选择策略的实际可行性, 我们对其计算时间复杂度和空间复杂度进行了如下具体分析.

(1)计算时间复杂度

vB CB vA

PlaceA LinkA FA

对于当前车辆  , 当其收到待转发数据包时, 其需在候选邻居集合   中计算各邻居节点   的转发代价. 由公

式 (20)可知, 该代价函数包含 3个核心维度: 位置代价  、链路生存性   以及后继可转发概率  .
PlaceA

O(1) LinkA

FA O(1) vB

vA O(1)

这里, 对于  , 由公式 (13)可知, 其最高仅涉及二维空间单点对的欧氏距离计算和余弦相似度计算, 用到

的坐标位置和位置转移概率可直接通过邻居信息表查询得到, 其计算时间复杂度约为  . 同理, 对于   和

, 如公式 (18)和公式 (19)所示, 其仅涉及简单的四则运算, 所以其计算复杂度亦为  . 因此, 对于当前车辆 

来说, 每个邻居   的转发代价计算复杂度约为  .
vB CB VRt

B

VRt
B ∃vA ∈ VGt

best

CB = VGt
best VGt

best

pA pA > 0 CB = {vA|pA > 0}

|CB| ⩽ |VRt
B| O(|CB|)

然而, 由公式 (13)可知, 当前车辆   的候选邻居集合   并不一定等于其传输范围内的邻居集合  . 其需按

照相应约束条件从    中按优筛选候选邻居. 若存在任一邻居当前位于最优的下一路径上, 即   , 则
, 我们仅需计算在   中各邻居节点的转发代价即可. 否则, 我们需要根据各邻居到下一路径的位置

转移概率值   进行筛选. 若存在  , 此时  ; 否则, 我们才需计算所有邻居的转发代价. 因此, 在
本文提出的基于Markov预测的在线 V2V传输机制中, 车辆在选择下一中继节点时, 对比的邻居节点数量要小于

等于传输半径内邻居的数量, 即  . 因此, 本文提出的在线 V2V转发策略的计算复杂度为  .
(2)计算空间复杂度

vB

u θ |VRt
ID| Pneigh

对于当前车辆  , 在计算邻居的转发代价前需要查询邻居表以获取必要信息. 传统的基于位置的路由协议中,
车辆通过周期性地广播 HELLO 消息来共享自身信息, 并建立邻居表以维护单跳邻居的信息. 该表通常包括车辆

ID、位置 position以及最近一次接收到信号的时间戳 time. 本文对邻居表的格式进行了修改, 除以上基本信息外,
新增了车辆的当前速度  、行驶方向角  、邻居节点数量  , 以及位置转移概率向量   (下阶段前往当前所

在网格或与当前网格直接/对角线相邻的八邻域网格的概率)等扩展信息, 以满足下一中继选择的要求.

u θ

Pneigh

修改后的邻居表结构如图 7所示, 每个邻居条目占用 32个字节, 邻居条目中各字段的大小参考 BSM报文的

一些格式设置和 SAE J2735标准 [38,39]. 其中, 新增的当前速度  、行驶方向角   字段分别占用 2字节. 考虑到面向

的应用场景以及邻居数量对通信质量的影响, 设邻居节点数量字段占用 1个字节. 由于   需要存放到当前网格

和八领域网格的转移概率, 其需维护 9个概率值, 每个概率值占用 1个字节用 0–100的整型数据表示, 共占用 9个
字节. 由于扩展信息仅占用 14字节, 符合 HELLO包的扩展限制 [26], 可以直接通过 HELLO包完成信息的获取.
  

ID position
t

VRID
Pneighu θtime

0 3 13 17 19 21 22 31 (bytes)

基本信息 扩展信息

|VR
t
|

个
邻
居
条
目

…

图 7　邻居表
 

O(1)

|VRt
B|

O(32|VRt
B|)

由算法 2和上述计算时间复杂度分析可知, 当前车辆在计算下一转发中继时仅需通过对邻居表中邻居信息的

查找计算来选择最优转发中继, 并没有使用额外的数据结构. 因此, 在内存空间的占用上额外空间的占用约为  ,
总空间的占用主要受输入的邻居表大小的影响. 考虑到算法最多需要查询其传输半径内所有邻居的相关信息完成

中继的计算, 邻居表最多需维护   个邻居条目信息. 因此, 对于每个车辆节点来说, 执行在线 V2V算法时其计

算空间复杂度主要受邻居表的大小影响为  .
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 4   仿真实验

12×12

α

ε γ δ

为了验证 HTD-IR的性能, 在Matlab平台上对其与相应的对比算法W-PAGPSR[18]、QGrid-M[30]和 QGrid-G[30]

进行了仿真实现, 实验计算机配备 AMD Ryzen 7 5800H处理器, RTX 3050显卡, 运行内存 16 GB, 采用Windows
11操作系统. 在此环境下, 建立了如图 8(a)所示 3000 m×3000 m的仿真区域, 将区域划分为   的网格, 每个

网格长度为 250 m. 其中黑色线段表示交通道路模型, 共包括 6个路口和 14条双向车道. 红色正方形表示源节点、

绿色正方形表示目的地. 源节点以每秒 3个数据包的速度发送请求, 并为每个数据包设置一个超时计时器, 如果在

超时计时器内源节点未收到来自目的地的确认消息, 源节点将认为数据包投递失败, 对该数据包进行重新发送. 在
模拟的过程中, 如图 8(b)所示车辆的初始位置随机分布, 车辆的速度范围为 0–40 m/s, 强化学习的学习率   为 0.8,
 为 0.2, 评估   的因子   为 0.5.
 
 

(a) 全局道路交通图
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(b) 局部道路交通图

图 8　道路交通图
 

 4.1   性能指标

为了评价 HTD-IR的有效性, 我们采用以下指标来衡量路由协议性能的好坏.

Ps

平均跳数: 数据包从源节点到目的地在路由路径上经过的平均节点数, 即所有成功数据包经过的总跳数与目

的地成功接收到的数据包总数   之比.
平均端到端时延: 数据包从源节点到目的地所花费的平均时间.

Ps Pw投递率: 目的地成功接收到的数据包总数   与源节点发送的数据包总数   之比.

Ps
∑pi∈Pw

H(pi)

H(pi) pi

网络收益率: 目的地成功接收到的数据包总数   与网络中所有参与数据包传输的车辆数   之比,

计算公式如 (21)所示, 其中   表示数据包   所经过的车辆数. 

Networkyield =
Ps∑

pi∈PwH(pi)
(21)

DPw Pk平均成功发包开销: 源节点发送不同数据包的总数   与成功接收的不同数据包的数量   之比, 这意味着

为成功传递每一个数据包需要额外传输多少个数据包作为开销, 计算公式如公式 (22)所示: 

OverheadRatio =
DPw

Pk
(22)

 4.2   HTD-IR 有效性验证

为了验证 HTD-IR的有效性, 考虑到车辆的传输半径通常是异构的, 其具备不同发射功率和动态调整功率以
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降低能耗的能力 [40]. 我们通过调整车辆的传输半径来验证算法在不同发射功率下的性能表现. 与此同时, 考虑到

TTL值对数据投递率的影响, 我们对不同 TTL下算法的性能进行测量. 最后在不同的车辆传输半径 R和数据包生

存时间 TTL下, 分别对比本文算法 HID-IR 与 W-PAGPSR、QGrid-M 和 QGrid-G 算法在平均跳数、平均端到端

时延、投递率、网络收益率、平均成功发包开销这 5个方面的性能.
图 9和图 10为各种路由算法的平均跳数与车辆的传输半径 R和数据包的生存时间 (TTL)之间的关系. 其中,

TTL表示数据包在网络中允许被转发的最大跳数, hopCount表示数据包从源节点传输到目的节点实际经过的平均

跳数, hopCount 不能超过 TTL. QGrid-M和 QGrid-G的平均跳数最高, 数据包经过的跳数在 HTD-IR中比W-PAGPSR
要多. QGrid-M和 QGrid-G每次通过 Q-learning提前规划好的并非较短路由路径转发数据包, 而 QGrid-G每次按

照路径将数据包转发到距离目的地最近的邻居节点. 因此, QGrid-M的平均跳数最大, QGrid-G次之. W-PAGPSR
通过改进的贪婪策略选择中继节点, 传递数据包可靠性较低, 在传输过程中当前车辆只能等待转发, 从而减少了平

均跳数.
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图 9　不同车辆节点的传输半径 R下的平均跳数
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图 10　不同数据包的生存时间 (TTL)下的平均跳数
 

图 9(a)和图 9(b)显示了各种不同算法在车辆的不同传输半径 R下平均跳数的仿真结果. 平均跳数与车辆的

传输半径 R呈负相关关系, 当源节点与目的地之间的距离一定时, 车辆节点的传输半径越大, 平均跳数越少.
图 10(a)和图 10(b)显示了各种不同算法在数据包不同的生存时间 (TTL)下平均跳数的仿真结果. 随着数据包

生存时间的增加, QGrid-M的平均跳数略有增加, 因为随着数据包生存时间的增加, 数据包传输策略从等待转发转

变为马尔可夫预测策略, 使得平均跳数增加. QGrid-G、W-PAGPSR和 HTD-IR的平均跳数保持相对稳定.
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虽然 HTD-IR的跳数不是最优的, 但是本文考虑数据包传输时延较低的问题, HTD-IR在平均端到端时延上表

现最优. 如图 11和图 12为各种路由算法的平均端到端时延与车辆的传输半径 R和数据包的生存时间 (TTL)之间

的关系. QGrid-M、QGrid-G 和 W-PAGPSR 的平均端到端时延高于 HTD-IR. 特别是在 R=400 m, TTL=20 跳时,
HTD-IR 的平均端到端时延相比于 W-PAGPSR、QGrid-M、QGrid-G 分别降低了 20.11%、30.63%、20.97%.
QGrid-M 和 QGrid-G 虽然这两个算法总是选择车辆密度最大的网格作为下一网格, 路径较长导致端到端时延增

大, 而 HTD-IR 将数据包转发到车辆密度与路径长度均较优的路段进行数据包传输, 从而缩短了端到端时延.
W-PAGPSR 由于在处理路由空洞问题时采用周边转发策略以及选择中继节点的可靠性不够, 长时间不可达造成

较大的端到端时延, 因此 HTD-IR具有最低的平均端到端时延.
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图 11　不同车辆节点的传输半径 R下的平均端到端时延
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图 12　不同数据包的生存时间 (TTL)下的平均端到端时延
 

图 11显示了各种不同算法在车辆不同的传输半径 R下平均端到端时延的仿真结果. 随着车辆传输半径 R的

增加, 平均端到端时延减小. 由于车辆的传输半径 R越大, 可选的下一车辆概率越大, 发生路由空洞及携带转发的

次数减小, 从而大大减少时延. 另外, 在 TTL=20跳, R为 320–400 m的情况下, 观察到 QGrid-G和W-PAGPSR在

车辆传输半径变化时性能出现交叉现象. 这是因为 QGrid-G 选择车辆密度较大的路径进行数据包传输, 而 W-
PAGPSR在下一车辆选择时节点密度并不是作为主要考虑因素. 因此, 当车辆的传输半径较小时, W-PAGPSR的

可通信邻居数量较少, 采用周边转发策略次数增多, 从而使得时延比 QGrid-G 大. 而车辆的传输半径较大时, W-
PAGPSR能够与更多车辆建立通信连接, 减少了携带转发的情况, 因此时延显著减少. 从图 11(a)和图 11(b)可以

看出, HTD-IR在平均端到端时延上一直处于最低状态, 因为 HTD-IR沿较短路径传输的同时减少路由空洞的发生
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使得时延最少, 能够更好地适应车辆的传输半径 R的变化, 另外, 在数据包生存时间 (TTL)发生变化的情况下也有

较好表现.
图 12显示了各种不同算法在数据包不同的生存时间 (TTL)下平均端到端时延的仿真结果. 随着数据包的生

存时间 (TTL)的增加, 平均端到端时延也随之增加. 增加数据包的生存时间允许数据包有更多的时间到达目的地,
从而增加延迟. 另外, 在 R=360 m, TTL为 13–23跳情况下, 观察到 QGrid-G和W-PAGPSR在 TTL变化时性能出

现交叉现象. 这是因为 QGrid-G选择的路径密度较高, 路径较长, 而W-PAGPSR在下一车辆选择时更多考虑距离

因素. 因此, 当 TTL较小时, QGrid-G 所成功转发的数据包所选路径较长从而使得时延比 W-PAGPSR 大. 而 TTL
较大时, QGrid-G有更多的时间到达目的地, 而W-PAGPSR与邻居车辆可通信的数量比 QGrid-G少, 存在更多携

带转发的情况, 因此 QGrid-G的时延少. 同样地, 图 12(a)和图 12(b)也表明, HTD-IR在不同传输半径 R下对平均

端到端时延有一定的改善.
图 13和图 14展示了各种路由算法的数据包投递率与车辆的传输半径 R和数据包生存时间 (TTL)之间的关

系. HTD-IR在数据包投递率方面表现出较高水平, 特别是在 R = 340 m, TTL = 20 跳时, HTD-IR的投递率相较于

W-PAGPSR、QGrid-M、QGrid-G分别提高了 42.93%、51.52%、54.04%. 这表明 HTD-IR通过选择最优的路由路

径并采用较优的 V2V传输策略, 相较于其他算法更能有效提高数据包的投递率. 相比之下, QGrid-M和 QGrid-G
对划分的网格区域采用马尔可夫预测策略和贪婪策略, 其中要么未考虑车辆之间链路的动态性, 要么未考虑车辆

运行轨迹的动态性可能导致数据包丢失. 而W-PAGPSR对节点间通信链路质量进行评估, 但由于缺乏对节点运动

轨迹动态性的考虑, 也可能导致数据包丢失. 因此, HTD-IR在网络性能方面表现出最佳水平.
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图 13　不同车辆节点的传输半径 R下的数据包投递率
 

图 13(a)和图 13(b)显示了各种不同算法在车辆不同的传输半径 R下数据包投递率的仿真结果. 随着车辆传

输半径 R的增加, 各个算法的数据包投递率逐渐增加. 由于车辆的传输半径 R越大, 车辆之间链路的生存时间会

提高, 使得数据包在传输过程中的丢包率减少. 由于本文 HTD-IR算法, 对下一中继的选择较为严格, 能够选择更

可靠的中继车辆, 所以数据包投递率优于其他算法. 另一方面也反映出, HTD-IR在不同数据包生存时间 (TTL)下
的数据包投递率也优于其他 3种协议.

图 14显示了各种不同算法在数据包不同的生存时间 (TTL)下数据包投递率的仿真结果. 随着数据包生存时

间 (TTL)的增加, 数据包有更多的时间到达目的地, 从而提高了数据包的投递率. 图 14(a)和图 14(b)的对比结果同

样表明, HTD-IR在不同 TTL下的数据包投递率上也能适应车辆节点传输半径 R的变化.
图 15 和图 16 为各种路由算法的网络收益率与车辆的传输半径 R和数据包的生存时间 (TTL) 之间的关系.

HTD-IR的网络收益率明显高于 QGrid-M、QGrid-G和W-PAGPSR, 特别是在 R = 360 m, TTL = 13跳时, HTD-IR
的网络收益率相比于W-PAGPSR、QGrid-M、QGrid-G分别提高了 51.81%、88.12%、64.69%. 原因是 QGrid-M
和 QGrid-G的丢包率高于 HTD-IR, 而且数据包转发的路径较长, 使得参与转发的车辆节点数较多, 因此网络收益
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率较低. 尽管W-PAGPSR的平均跳数小于 HTD-IR, 但相差并不大, HTD-IR的丢包率比W-PAGPSR小得多, 因而

HTD-IR的性能更优.
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图 15　不同车辆节点的传输半径 R下的网络收益率
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图 16　不同数据包的生存时间 (TTL)下的网络收益率

5794  软件学报  2025年第 36卷第 12期



图 15显示了各种不同算法在车辆不同的传输半径 R下网络收益率的仿真结果. 随着传输半径的增加, 平均跳

数减小, 网络中参与数据包传输的车辆减少, 而数据包成功率逐渐增加, 因此网络收益率逐渐增大. 同样地, 图 15(a)
和图 15(b)的对比也表明, HTD-IR在数据包不同的生存时间 (TTL)下的网络收益率也优于其他 3种协议.

图 16显示了各种不同算法在数据包不同的生存时间 (TTL)下网络收益率的仿真结果. 随着数据包生存周期

的增大, 数据包的投递率也随之升高, 使得成功的数据包数增多, 而跳数变化平缓, 因此网络收益率升高. 同样地,
图 16(a)和图 16(b)的对比也表明, HTD-IR在车辆不同的传输半径 R下的网络收益率也优于其他 3种协议.

图 17和图 18为各种路由算法的平均成功发包开销与车辆的传输半径 R和数据包生存时间 (TTL)之间的关

系. HTD-IR的平均成功发包开销低于对比算法. HTD-IR对中继车辆的筛选比其他算法更加严格, 从多个角度考

虑下一中继车辆, 进而选择性能较优的车辆, 提高车辆之间数据包传递的可靠性, 从而降低平均成功发包开销. 相
比之下, W-PAGPSR 由于缺乏考虑节点运动轨迹的动态性, 导致丢包的可能性增大使得平均成功发包开销增大;
而 QGrid-G和 QGrid-M均未考虑车辆间通信链路的动态性, 导致数据包频繁丢失, 成功传递的数据包会很少, 使
得平均成功发包开销较大.
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图 17　不同车辆节点的传输半径 R下的平均成功发包开销
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图 18　不同数据包的生存时间 (TTL)下的平均成功发包开销
 

图 17显示了各种不同算法在车辆不同的传输半径 R下平均成功发包开销的仿真结果. 平均成功发包开销随

着车辆传输半径 R的增加而减小, 主要是因为随着传输半径 R的增大, 包投递率增加, 从而使得平均成功发包开

销减小. 同样地, 图 17(a)和图 17(b)的对比也表明, HTD-IR在数据包生存时间 (TTL)变化的情况下也具有较低的

平均成功发包开销.
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图 18为各种路由算法在数据包不同的生存时间 (TTL)条件下平均成功发包开销的仿真结果. 我们观察到平

均成功发包开销随着不同数据包生存时间 (TTL)的增加而减小, 即以较少的数据包为开销完成不同的数据包传递.
图 18(a) 和图 18(b) 的对比也表明, HTD-IR 在平均成功发包开销上也能较好的适应车辆节点的传输半径 R的

变化.

 4.3   算法在线性能评估与实验验证

为了评估 HTD-IR在线阶段的性能, 我们将 HTD-IR与对比算法在计算时间复杂度和空间复杂度两个方面进

行了详细的对比分析, 以评估它们在不同网络规模下的执行性能. 其中表 1和表 2分别总结了各算法在计算时间

和空间上复杂度情况, 图 19和图 20分别展示了不同路由算法的执行时间和内存空间占用情况随着车辆数量和传

输范围变化的趋势.
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图 19　车辆数量与传输半径 R对算法执行时间的影响
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(车辆总数为 600) 
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图 20　车辆数量与传输半径 R对算法内存资源占用的影响

 

表 1　各算法时间复杂度对比表
 

路由算法 时间复杂度

HTD-IR O(|Ct |)
QGrid-M O(|VRt |)
QGrid-G O(|VRt |)

W-PAGPSR O(|VRt |)

 

表 2　各算法空间复杂度对比表
 

路由算法 空间复杂度

HTD-IR O(32|VRt |)
QGrid-M O(27|VRt |)
QGrid-G O(18|VRt |)

W-PAGPSR O(23|VRt |)
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O(|VRt |)
O(|VRt |)

O(|VRt |)
O(|Ct |)

如表 1 所示, 在时间复杂度方面, 3 个对比算法的时间复杂度均为  , 这主要是因为, 对于 QGrid-M 来

说, 需计算所有邻居的位置转移概率来选择最优的下一邻居, 所以, 时间复杂度约为  . 对于 QGrid-G 和

W-PAGPSR来说, 均需要计算所有邻居节点与目的地的距离来选择最优的下一邻居, 因此, 其时间复杂度亦为  .
而由第 3.2.3节计算时间复杂度分析可知, 本文算法 HTD-IR的时间复杂度为  , 所以, 本文算法在线阶段的

时间复杂度优于其他 3种路由算法. 图 19的仿真结果进一步验证了这一结论.
图 19展示了不同车辆数量和传输半径 R下, 各算法的执行时间变化趋势. 结果表明, 所有算法的执行时间均

随车辆数量和传输半径的增加而上升. 这主要是因为, 如图 21所示, 随着车辆数量的增加和传输半径的扩大, 每辆

车的邻居数量增多, 从而导致了计算开销的增加. 由此可见, 如表 1所示, 各算法的计算时间与邻居数量成正比.
 
 

(a) 不同车辆数量下的邻居数量 (R=360 m) (b) 不同车辆传输半径 R 下的邻居数量
(车辆总数为 600) 
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图 21　车辆数量与传输半径 R对邻居数量的影响
 

|Ct | |VRt |

而且, 虽然各算法的计算时间都受邻居数量影响, 但本文 HTD-IR在不同车辆数量和传输范围下表现最优, 其
执行时间明显低于其他 3种路由算法. 这是因为, 如图 21所示, 本文算法 HTD-IR在选择下一跳转发中继时, 实际

执行转发代价计算的邻居数量   要小于其他算法执行计算的邻居数量  .
O(|VRt |)此外, 其他 3 种算法虽然时间复杂度上均为  , 但 W-PAGPSR 执行时间高于 QGrid-M 和 QGrid-G. 这

主要是因为 QGrid-M仅基于位置转移概率的大小来选择邻居, QGrid-G虽然和W-PAGPSR一样都是基于距离来

选择邻居, 但 QGrid-G仅基于位置的欧氏距离来选择邻居, 而W-PAGPSR需要综合考虑多个因素 (如位置、邻居

密度和通信链路质量等)来计算邻居. 因此 QGrid-M和 QGrid-G计算量较小, 执行速度更快.

O(18|VRt |)

O(23|VRt |)
Pneigh O(27|VRt |)

O(32|VRt |)

表 2展示了各算法在线计算的空间复杂度情况. 与本文算法类似, 其他 3种算法在选择下一中继节点时并无

额外的数据结构引入, 其空间复杂度亦主要受输入的邻居表大小影响. 对于 QGrid-G来说, 通过收集邻居的基本信

息即可执行下一跳选择, 因此仅需维护图 7 所示邻居条目的基本信息字段, 其计算空间复杂度为   .
W-PAGPSR需扩展存储邻居车辆的速度、行驶方向角和邻居数量信息来计算邻居, 因此, W-PAGPSR的空间复杂

度为  . 对于 QGrid-M来说, 除了需要维护邻居的基本信息外, 还需与本文一样扩展存储邻居的位置转移

概率向量   信息, 因此, QGrid-M 的空间复杂度为  . 而如第 3.2.3 节空间复杂度分析可知本文算法

HTD-IR的空间复杂度为  , 相较于其他 3种算法所占空间最大.
图 20 展示了不同车辆数量和传输半径 R下, 各算法执行在线计算时所占内存空间资源的变化趋势. 结果表

明, 所有算法的邻居表所占空间资源均随车辆数量和传输半径的增加而上升. 这主要是因为, 随着车辆数量的增加

和传输半径的扩大, 每辆车的邻居数量增多, 导致邻居表所占用的空间资源增加, 验证了如表 2所示的各算法空间

复杂度与其邻居表大小成正比.
此外, 由图 20还可以看出, 虽然由于本文 HTD-IR的邻居表需扩展更多的信息来支持下一跳, 其空间占用高

于其他 3种路由算法, 但增加的存储开销有限, 远低于现代车载终端的运行内存.
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 5   总　结

针对车载自组织网络中基础设施稀疏、车辆分布不均匀、车辆的高度动态性以及轨迹难以预测等问题, 本文

提出一种基于历史交通数据驱动的 VANET智能路由算法. 该算法将地理区域划分为大小一致的网格, 针对不同

目的地计算出车辆从当前网格向不同方向的邻居网格移动的 Q值, 每辆车存储由 Q-learning计算得到的用于路径

选择的转发表, 车辆通过查询转发表来选择下一路径, 然后根据车辆的位置代价、链路的生存性以及路由空洞得

到的转发代价找到代价最小者作为下一中继车辆. 通过与现有方法进行实验对比, 研究结果表明: HTD-IR 在

VANET中具有良好的路由性能, 表现出高投递率、低时延、高网络收益率和低开销的特点. 在未来的工作中, 我
们将继续对算法进行优化, 如在 V2V方式中对车辆选择策略进行优化, 在道路交叉口处考虑车辆的行驶方向和轨

迹对未来数据包传输的贡献, 进一步提高算法效率.
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