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软件定义车辆网络中自适应负载均衡路由算法

王文翠， 张　 剑

（上海工程技术大学 航空运输学院（飞行学院）， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 城市交通车辆密度高，为解决车辆通信过程中，数据包转发时中继节点负载分配不均衡、限制车联网中吞吐量等性能

问题，本文提出在基于软件定义的移动自组网络架构中引入强化路由，来自适应学习负载分配决策，根据邻居节点的带宽状

态学习负载分配收益；通过强化学习构建状态－策略表，使节点在不同状态下进行带宽分配决策，最终实现 ＳＤＮ 数据层内的

车辆相互协调，寻找最优路径。 仿真结果表明，该算法可实现网络负载的均衡分配。 与传统的路由算法相比，当车辆数为 ３００
辆时，该算法的丢包率可低至 ２０％以下，端到端时延低于 ４ ｓ，网络能量消耗更加均衡。
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０　 引　 言

随着道路交通量的增长，车辆移动自组网络

（ＶＡＮＥＴｓ）发展也更加迅速［１］。 从获取娱乐信息到

对外紧急安全信息传输，ＶＡＮＥＴｓ 可以广泛服务很

多应用领域。 ＶＡＮＥＴｓ 以自组织的分布式网络为基

础，由道路上行驶的车辆节点形成。 ＶＡＮＥＴｓ 的典

型结构是由连续移动的车辆组成，彼此之间以及与

道路沿途固定的路侧单元（ＲＳＵ）进行通信［２］。 车

辆配备的内置车载单元（ＯＢＵ）可用于车辆与车辆

或者车辆与 ＲＳＵ 之间通信。 以 ＲＳＵ 为网关的拓扑

网络中，每一个车辆都可以看成该网域内的网络节

点，可以通过 ＲＳＵ 连接外部因特网或者云计算网

络。 在高速公路巡逻或者移动监控应用中，移动节

点利用各种传感器定期收集地面数据，将收集的数

据上传到 ＲＳＵ［３］。 为了节省能源，节点不直接发送

数据包，而是通过某些路由协议算法选择中继节点

转发数据包到 ＲＳＵ［４］。 在中继节点选择过程中，某
些节点可能同时被多个源节点选择进行转发到达目

的节点的工作，从而造成某个中继节点出现网络拥

塞情况。

１　 研究综述

Ｎｇｕｙｅｎ［５］提出了 ＧＰＳＲＭＡ－ＬＡ 协议，将负载均

衡算法引入到 ＧＰＳＲ 协议中， 通过公布节点的负

载、位置、速度和方向等信息到附近的其他节点，使



中间节点选择最佳下一跳来帮助决定路由； Ｗｕ
Ｄ［６］将无线网络路由和 Ａｄ Ｈｏｃ 网络结合，设计了混

合 ＶＡＮＥＴｓ 架构的地理负载平衡路由协议， 即

ＧＬＲＶ，根据网络状态切换路由策略以保证服务质

量，并为骨干节点提供拥堵控制机制，但该协议只为

Ｍｅｓｈ 网络实现了负载平衡机制，没有为车辆节点执

行负载平衡。 ＶＬＢＲ 协议通过从网络中获取的拥堵

反馈来均衡所有潜在连接路径之间的流量，并使用

ｋ－ｓｈｏｒｔｅｓｔ 路径算法将连接切换到较低拥堵的路线，
即确定源节点到目的节点的多条最优路径，并选择

其中一条进行数据包转发，同时进行实时拥塞检测，
若网络发生拥塞，就将数据包传输路径转换为第二

条最优路径，进而实现网络负载均衡［７］。 虽然上述

研究方法能够显著的缓解负载量过大的问题，但是，
在城市道路中，车辆节点具有规律性，利用交通道路

上车辆行驶的规律可以更好地优化路由算法，实现

自适应学习负载分配决策。 本文提出将强化学习算

法 Ｑ － ｌｅａｒｎｉｎｇ 和软件定义移动自组网络（ＳＤＮ）的
核心思想应用到 ＶＡＮＥＴｓ 路由中。

通过解耦 ＶＡＮＥＴｓ 中的控制和数据转发平面，
将负载均衡算法部署到一个逻辑层面上集中控制。
引入强化路由，通过 Ｑ － ｌｅａｒｎｉｎｇ 表的构建来自适应

学习负载分配决策。 本文提出的软件定义车辆网络

中自适应负载均衡路由算法（ＲＬ－ＬＢ－ＳＤＶＮ）具有

高灵活性、自适应学习和可编程性。 为了降低车辆

节点的能耗，本文引入 ＳＤＮ 架构，全局管理控制数

据层车辆节点的路由信息，并在 ＳＤＮ 控制层的全局

管理控制中心使用强化学习算法计算全局路由路

径，然后根据全局路由路径分析制定路由决策，最终

通过 ＳＤＮ 南向接口下发路由转发决策到数据层，以
便在选择转发的中继节点时，实现自适应负载均衡，
避免网络拥塞。 在网络层，将每个节点的剩余带宽

和到邻居节点的距离取权值构建状态空间，实现自

适应负载均衡路由选择，优化中继节点的选择和数

据包的分配，实现从源节点到目的节点信息传输的

高效性和稳定性。

２　 道路车辆转发模型

构建有 １２ 辆车 ２ 个区域网的道路车辆贪婪转

发模型，如图 １ 所示。 本文基于 ＳＤＮ 架构建立从车

辆 ｎ０ 到车辆 ｎ１１ 的路由转发路径。 基于 ＳＤＮ 的

ＶＡＮＥＴｓ 路由架构如图 ２ 所示。 建立路由转发路径

时，首先，每个节点都会将自身车辆信息包含速度、
方向和剩余带宽通过邻居节点发送到网域内的

ＲＳＵ 中，ＲＳＵ 将收到的信息汇总成车辆信息表，该
信息表主要包括车辆 ＩＤ、邻居节点 ＩＤ、目的节点

ＩＤ、车速、方向、位置信息、总带宽量等；其次，ＲＳＵ
将汇总的区域车辆信息表上传至该路段的 ＳＤＮ 控

制层，控制层将所有区域内的车辆信息表通过车辆

ＩＤ 进行汇总管理，建立总车辆信息，并根据特定路

由算法下发数据包转发策略。

图 １　 道路车辆贪婪转发模型

Ｆｉｇ． １　 Ｒｏａｄ ｖｅｈｉｃｌｅ ｇｒｅｅｄｙ ｆｏｒｗａｒｄｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
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图 ２　 基于 ＳＤＮ 的 ＶＡＮＥＴｓ路由框架

Ｆｉｇ． ２　 ＳＤＮ－ｂａｓｅｄ ＶＡＮＥＴｓ ｒｏｕｔｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

３　 基于强化学习的负载均衡路由

在城市交通中，车辆密度过高，从源节点到目的

节点建立的一条最优路径往往存在负载过大的问

题，因此环境中每辆车的目标是选择合适的一个或

者多个邻居节点来传输数据信息，并最终建立起一

条或多条路由路径，方便彼此之间稳定高效的通信，
本文所需要解决的问题是在得知一个节点的邻居节

点的剩余带宽情况后，如何使用合理的比例进行负

载分配。
３．１　 自适应强化路由在 ＶＡＮＥＴｓ 中的应用

与其他机器学习相比，强化学习中智能体在当

前场景下做出的决策，会对未来的数据序列产生直

接的影响，更符合车辆移动自组网络的现实要

求［８］。 因此，本文将 ＶＡＮＥＴｓ 路由选择问题表述为

强化学习问题。
强化学习主要包括策略、收益信号和价值函数

３ 个要素。 策略表示智能体在某一时间的行为；在
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强化学习中可以根据特定的环境所反映出的收益信

号来调整对智能体的决策；与收益信号相比，价值函

数表示一个智能体从这个状态开始，对将来累积的

总收益的期望。
在 ＶＡＮＥＴｓ 环境下离散时间 ｔ ＝ ０，１，２… 代理

的目标是找到一条或者多条从原车辆到目的车辆的

最佳负载均衡路由路径。 假设 Ｎ ＝ ｛０，１，２…｝ 表示

ＶＡＮＥＴｓ 网络中的节点集合。 在 ＶＡＮＥＴｓ 网络中，
有一条路线从车辆 ｎｉ 到 ｎｄ 要经过 ｎ ｊ，Ｒ（ｄ） 表示节

点 ｎｉ 的邻居节点集合。 由于时间序列下，多个节点

不同的分配决策会导致邻居节点的剩余带宽发生变

化，即分配决策会影响下一跳邻居节点的负载分配

比例，因此该节点的负载分配决策问题具有马尔科

夫性质。 同时，强化学习中需要使用马尔科夫决策

过程（ＭＤＰｓ）来形式化描述强化学习中的环境［９］。
在 ＭＤＰｓ 中，当前状态下执行某一个动作后，当前状

态会按照一定的概率转移到另一个状态，将转移到

未来状态的概率分布记为状态转移矩阵，可以记为

式（１）：
Ｐａ

ｓｓ′ ＝ Ｐ Ｓｔ ＋１ ＝ ｓ′ ｜ Ｓｔ ＝ ｓ，Ａｔ ＝ ａ[ ] （１）
　 　 其中， Ｓｔ 为节点即时的状态； Ｓｔ＋１ 表示下一时刻节

点状态； Ａｔ 表示节点的动作； Ｐ 为状态的转移概率。
当状态转移概率不确定时，通过参考智能体在

不同分配策略下的收益期望值来确定状态转移概

率。 针对在未知转移概率下获取收益期望值这一问

题， Ｑ － ｌｅａｒｎｉｎｇ 可以利用状态－动作函数构建 Ｑ 来

很好的表示收益期望值，从而确定状态转移概率。
因此本文采用 Ｑ － ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法来解决负载均衡问

题。 定义 ＭＤＰｓ 问题中的 ３ 个要素：状态空间 Ｓｔ、动

作空间 Ａｔ 和奖励反馈。
３．１．１　 状态空间

智能体的状态空间表示 Ｓｉ ＝ ｛Ｓｊ
ｉ，Ｓｋ

ｉ ，Ｓｌ
ｉ…｝， 即

网络中的节点可连接状态。 Ｓｊ
ｉ 表示节点 ｉ 的邻居节点

ｊ 的可连接度，可连接度是以数值形式对剩余带宽和

邻居节点到源节点的距离进行表示，定义为式（２）：

Ｓ ｊ
ｉ ＝ （ψＷ２

ｉ － （１ － ψ）Ｄ２
ｉ ） ／ ２ （２）

　 　 其中， Ｗｉ 表示节点 ｉ 的剩余带宽； Ｄｉ 表示邻居

节点 ｉ 与源节点的曼哈顿距离； ψ 为剩余带宽与距

离权重比例。
３．１．２　 动作空间

动作 Ａｉ ＝ ｛Ａ ｊ
ｉ，Ａｋ

ｉ ，Ａｌ
ｉ…｝ 表示智能体的活动空

间。 Ａ ｊ
ｉ 表示节点 ｉ 向节点 ｊ 发送数据包的分配比例，

即从当前节点的邻居节点中选择合适的一个或多个

节点作为路由路径的下一跳节点，数据包从当前节

点转发到下一跳节点负载分配策略就是一个动作，
本文的动作主要表示信息传输到连接度较高的多个

邻居节点的负载分配比例，动作的值为一个哈希表，
关键字为可连接度高的邻居节点，值为当前节点传

输到指定邻居节点的负载分配比例，这与状态空间

有关，从环境状态到动作空间的映射即策略是环境

所在状态和智能体所采取的动作的随机函数。
３．１．３　 奖励反馈

每一次进行负载分配后，邻居节点的带宽和链

路状况都会发生变化，网络的状态空间也会随之发

生转变。 为均衡下一跳节点的负载量以及网络连接

情况，通过该时刻网络中节点的状态可表示出邻居

节点的可连接度，由此可以利用下一时刻节点的状

态来获取相应的奖励反馈，作为当前时间负载分配

动作所获得的奖励。 本文将状态与奖励反馈之间进

行如式（３）所示的转换：

　 Ｒ ｉ（ ｔ） ＝
－ Ｒ，

Ｎ ＋
ｉ （ ｔ ＋ １）

Ｎ ＋
ｉ （ ｔ ＋ １） ＋ Ｎ －

ｉ （ ｔ ＋ １）
＜ ０．５

Ｒ，
Ｎ ＋

ｉ （ ｔ ＋ １）
Ｎ ＋

ｉ （ ｔ ＋ １） ＋ Ｎ －
ｉ （ ｔ ＋ １）

≥ ０．５

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（３）
其中， Ｎ ＋

ｉ （ ｔ ＋ １） 表示下一时刻节点 ｉ 的邻居节

点中可连接度 Ｓ ｊ
ｉ（ ｔ ＋ １） 大于阈值 Ｃ 的节点个数，

Ｎ －
ｉ （ ｔ ＋ １） 则表示可连接度小于阈值 Ｃ 的邻居节点

的数量。
可连接度 Ｓ ｊ

ｉ（ ｔ ＋ １）， 计算公式见式（４）：

Ｓ ｊ
ｉ（ ｔ ＋ １） ＝ （ψＷ２

ｉ（ ｔ） － （１ － ψ）Ｄ２
ｉ（ ｔ）） ／ ２ （４）

　 　 其中， Ｗｉ（ ｔ）＝Ｗｉ － ｔｆｉ（ ｔ）； Ｗｉ 表示节点 ｉ的负载

量； ｔｆｉ（ ｔ） 表示节点在 ｔ 时刻需要发送的数据包大

小。
当大多数下一跳邻居节点的可连接度情况较低

时，如 ２０％的邻居节点连接度高而剩余 ８０％的邻居

节点可连接度较低，节点的状态将转换为负反馈，反
之，大部分下一跳邻居节点的可连接度情况较高时，
节点的状态转换为正反馈。
３．２　 基于 Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ 的路由决策算法

本文的路由算法是对 Ｑ － ｌｅａｒｎｉｎｇ 收益期望 Ｑ
函数的学习， 学习收敛后可得到相应的负载分配比

例。 在 ＳＤＮ 控制层，通过一定的探索策略和 Ｑ －
ｌｅａｒｎｉｎｇ算法更新Ｑ函数，生成该路段内的状态 －动

作映射表，即 Ｑ 表，Ｑ 表中的值代表某一状态下采取

不同动作的收益期望值，学习收敛后可以用来确定
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负载分配比例，根据反馈情况制定决策并下发。 根

据负载均衡需求设计 Ｑ － ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法更新 Ｑ 函数

的状态 － 动作映射表，见表 １。
表 １　 Ｑ 函数的状态－动作映射表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｅ－ａｃｔｉｏｎ ｍａｐｐｉｎｇ ｔａｂｌｅ ｆｏｒ Ｑ－ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

状态动作 Ｓ１ Ｓ２ … Ｓｎ

Ａ１ Ｑ（Ｓ１，Ａ１） Ｑ（Ｓ２，Ａ１） … Ｑ（Ｓｎ，Ａ１）

Ａ２ Ｑ（Ｓ１，Ａ２） Ｑ（Ｓ２，Ａ２） … Ｑ（Ｓｎ，Ａ２）

… … … … …

Ａｎ Ｑ（Ｓ１，Ａｎ） Ｑ（Ｓ２，Ａｎ） … Ｑ（Ｓｎ，Ａｎ）

　 　 初始状态 Ｑ 表中每个状态－动作价值为 ０，通过

探索策略与状态选取当前时间段的动作 Ａｉ（ ｔ） 所获

得的反馈 Ｒ ｉ（ ｔ），并根据 Ｑ － ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法更新 Ｑ 函

数，计算公式见式（５）：
Ｑｔ ＋１（Ｓｉ（ ｔ），Ａｉ（ ｔ）） ＝ Ｑｔ ＋１（Ｓｉ（ ｔ），Ａｉ（ ｔ）） ＋

　 　 　 α［Ｒ ＋ γ ｍａｘ
Ａｔ

Ｑｔ（Ｓｉ（ ｔ），Ａｉ（ ｔ）） －

　 　 　 Ｑｔ ＋１（Ｓｉ（ ｔ），Ａｉ（ ｔ））］ （５）
其中， Ｑｔ ＋１（Ｓｉ（ｔ），Ａｉ（ｔ）） 表示 ｔ ＋ １ 时刻状态更

新后状态 Ｓｉ（ｔ） 和动作 Ａｉ（ｔ） 所对应的 Ｑ 值； Ｒ 表示

奖励反馈； ｍａｘ
Ａｔ

Ｑｔ（Ｓｉ（ｔ），Ａｉ（ｔ）） 即在状态 Ｓｉ（ｔ ＋ １）

能取到的最大 Ｑ函数值，表示该动作对将来收益的影

响； α 表示将来的 Ｑ 值对现在的影响； γ 为学习率。
随着信息的传输， Ｑ 函数会不断的更新直至收

敛稳定。 负载分配路由算法具体流程：
输入　 节点 ｉ，初始时刻 ｔ， 设定训练轮数 Ｔ，初

始化 Ｑ 值表， ＶＡＮＥＴｓ 网络节点设备，获取 ｔ 时刻车

辆节点的位置和剩余带宽

Ｉｆ 目的节点为邻居节点 ｔｈｅｎ
　 　 数据包重传直接定位到该邻居节点

Ｅｌｓｅ ｉｆ 目的节点不是邻居节点 ｔｈｅｎ
ｒｅｐｅａｔ
　 　 根据探索策略，选取负载分配动作 Ａｉ（ ｔ），

并按照比例传输数据包；
　 　 更新 Ｑ 表、车辆位置表和剩余带宽信息；
　 　 Ｕｎｔｉｌ ｔ ＞ Ｔ ｏｒ Ｑ 函数收敛

ｒｅｐｅａｔ
　 获取 ｔ 时刻车辆节点的位置和剩余带宽

　 　 选择 Ｑ 值最大的分配比例 Ａｉ

　 　 ｔ ＝ ｔ ＋ １
Ｅｎｄ

４　 仿真实验与结果分析

为了验证本文提出的软件定义车辆网络中自适

应负载均衡路由算法能够有效实现网络负载的均衡

分配，改善网络性能，本文将在相同环境状态下与传

统的 ＧＰＳＲ（节点不考虑负载均衡，利用贪婪算法转

发数据）和 ＶＬＢＲ（采用固定的负载分配策略）进行

对比实验。 仿真实验评价指标包括负载均衡实现效

果和网络性能评价。 负载均衡的实现效果是通过测

量网络传输效率来评估的，反映网络的拥塞状况，网
络传输效率是一个时间片内网络吞吐量和网络生成

的总负载量的比率；性能评估指标包括丢包率、端到

端延迟和吞吐量，表示发送端发送的数据包在传输

中未成功到达接收端的比例、到达接收端的时间和

网络传输的数据量。
４．１　 仿真实验设计

本文在交通仿真软件（ＳＵＭＯ）上建立城市交通

道路车辆模型，并在 ＮＳ３ 网络模拟器上搭建实验环

境。 实验的主要仿真参数见表 ２。
表 ２　 仿真参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

仿真参数 值

仿真范围 ２×２ ｋｍ

车辆通信范围 １５０ ｍ

车辆数 ５０－３００

车速 ４０ ｍ ／ ｓ

数据包大小 ５１２ Ｂｙｔｅ

仿真时间 １ ０００ ｓ

４．２　 结果分析

４．２．１　 网络传输效率

每个时间片内的网络传输效率如图 ３ 所示，可
见 ＲＬ－ＬＢ－ＳＤＶＮ 算法在初期由于负载分配策略在

探索阶段，负载分配策略不断变化，传输效率值有所

波动，后因算法收敛，使用负载分配最佳的决策，最
终提高传输效率。
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图 ３　 每个时间片内的网络传输效率

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｗｉｔｈｉｎ ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｓｌｏｔ

４．２．２　 丢包率

相同车辆速度和车辆运动轨迹，数据传输中丢
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