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Tóm tắt—Ứng dụng công nghệ điện toán đám mây di 

động (MCC) và điện toán biên di động (MEC) để giảm tải 

tác vụ tính toán là hướng tiếp cận đầy hứa hẹn cho phép 

các ứng dụng yêu cầu độ trễ thấp có thể thực thi trên các 

phương tiện giao thông thông minh. Hầu hết các nghiên 

cứu về giảm tải hiện nay tập trung vào sử dụng một mô 

hình đơn nhất là MEC hoặc MCC. Trong báo cáo này, 

chúng tôi nghiên cứu việc sử dụng kết hợp các công nghệ 

trong một mạng giao thông thông minh ba tầng V2X, trong 

đó phương tiện giao thông có thể giảm tải các tác vụ tính 

toán bằng cả MEC và MCC. Cụ thể, chúng tôi xem xét các 

xác suất tối ưu để định tuyến truyền tải trên ba đường 

truyền tin bao gồm: V2I, V2N và I2N. Nghiên cứu của 

chúng tôi có các đóng góp chính: Thứ nhất, chúng tôi đề 

xuất mô hình toán học tính toán chính xác độ trễ xử lý của 

các tác vụ, và công thức tìm lời giải tối ưu để đạt được độ 

trễ tối thiểu. Thứ hai, chúng tôi đề xuất phương pháp tối ưu 

dựa trên giải thuật di truyền (GA). Thứ ba, nhận thấy yếu 

điểm của GA, chúng tôi đề xuất một giải thuật ứng dụng 

kỹ thuật học tăng cường: multi-agent multi-armed bandits 

(MAB) với cải tiến cơ chế khám phá dựa trên hàm Sigmoid 

(SEM) để tối thiểu hóa độ trễ. Kết quả thí nghiệm cho thấy 

rằng thuật toán GA chúng tôi đề xuất trong mô hình ba tầng 

có thể rút ngắn độ trễ lên đến 𝟗𝟗, 𝟗% so với các mô hình 

hai tầng hiện có, cơ chế khám phá cải tiến SEM chúng tôi 

đề xuất có độ trễ các tác vụ trung bình giảm 𝟑𝟓% so với 

MAB cơ bản, thí nghiệm cũng cho thấy thuật toán MAB 

cải tiến rút ngắn độ trễ với trung bình 𝟏𝟖. 𝟓% và 𝟓𝟔. 𝟗% 

trong trường hợp tốt nhất so với thuật toán GA. 
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I. GIỚI THIỆU 

Sự phát triển mạnh mẽ của mạng không dây trong những 

năm gần đây đã tạo nền móng đầy hứa hẹn cho các ứng 

dụng vào hệ thống tính toán cường độ lớn như hệ thống 

giao thông thông minh và xe tự hành. Những ứng dụng, hệ 

thống như vậy đòi hỏi một khối lượng tài nguyên điện toán 

khổng lồ để đáp ứng được các tác vụ ra quyết định thời gian 

thực hoặc xử lý một lượng lớn dữ liệu cảm biến. Những 

yêu cầu đó là một thách thức lớn đối với các phương tiện 

giao thông chỉ có khả năng tính toán giới hạn. Một giải 

pháp cho vấn đề này là đặt các đơn vị điện toán biên 

(Roadside Units - RSU) ở ven đường, nơi có khoảng cách 

tương đối nhỏ tới các phương tiện giao thông. Các đơn vị 

RSU này có khả năng tính toán tương đối lớn, cung cấp 

dịch vụ tính toán có độ trễ thấp và độ tin cậy truyền tin cao. 

Kết quả là, các phương tiện bị giới hạn tính toán có thể 

chuyển tác vụ của mình tới các đơn vị RSU để có thể đáp 

ứng nhu cầu điện toán và thời gian xử lý. 

Tuy nhiên, các RSU cũng chỉ có một khả năng tính toán 

cùng với phạm vi truyền tin có giới hạn nhất định. Vì vậy, 

một mạng lưới các RSU không thể đáp ứng được tốc độ xử 

lý trong trường hợp phải tính toán một lượng lớn các tác vụ 

từ các phương tiện giao thông, hệ quả là độ trễ các gói tin 

tăng lên đáng kể. Giải pháp cho vấn đề này là liên kết các 

RSU với một trạm xử lý trung tâm, ví dụ như một gNodeB 

(gNB), có khả năng cung cấp dịch vụ tính toán tốc độ cao, 

khối lượng xử lý lớn và phạm vi bao quát, truyền tin không 

giới hạn.  Trong trường hợp các RSU quá tải xử lý các tác 

vụ, có khả năng gây trì trệ xử lý cao, thì các RSU có thể 

chuyển một phần các tác vụ của mình tới trung tâm xử lý 

gNB, vừa giúp giảm áp lực đường truyền tầng dưới, vừa 

giảm khối lượng tính toán cho các RSU. Trong mô hình ba 

tầng như vậy (phương tiện giao thông, đơn vị điện toán 

biên, trung tâm xử lý), một phương tiện giao thông cũng có 

thể chuyển tác vụ của mình trực tiếp lên gNB để xử lý với 

khả năng điện toán vô cùng lớn. Một hạn chế của việc 

chuyển tác vụ lên gNB là độ trễ truyền tin lớn khi các 

phương tiện cách xa trung tâm xử lý gNB. 

Lấy cảm hứng từ bài toán này, nhóm nghiên cứu đề xuất 

mô hình ba tầng tương ứng để giải quyết vấn đề tối ưu cả 

độ trễ truyền tin và vấn đề phân bổ tài nguyên tính toán. Cụ 

thể trong bài nghiên cứu này, nhóm sử dụng mô hình gồm 

ba đường truyền tín hiệu: V2I, I2N và V2N. Với V2I ký 

hiệu cho đường truyền từ các phương tiện giao thông với 

các đơn vị điện toán biên RSU, I2N ký hiệu cho đường 

truyền từ các đơn vị điện toán biên RSU tới trung tâm xử 
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lý gNB, và V2N ký hiệu cho đường truyền trực tiếp từ các 

phương tiện giao thông tới trung tâm xử lý gNB. Sau khi 

RSU hoặc gNB xử lý xong một tác vụ, kết quả được gửi trả 

về các phương tiện giao thông. Nghiên cứu được thực hiện 

trong bài hướng đến tối thiểu hóa độ trễ trung bình của tất 

cả các gói tin luân chuyển trong mạng, nghiên cứu của 

chúng tôi có những đóng góp như sau: 

1) Xây dựng mô hình toán học mô phỏng lại quá trình 

luân chuyển các tác vụ trong mô hình mạng ba 

tầng. Thiết kế biểu thức tính toán chính xác độ trễ 

truyền tin dưới dạng hàm số với biến là các biến 

xác suất truyền tin. 

2) Đề xuất phương pháp sử dụng giải thuật di truyền 

(Genetic Algorithm - GA) để xấp xỉ giá trị cho các 

biến xác suất để tối ưu hàm độ trễ đã xây dựng. 

3) Đánh giá ưu điểm, nhược điểm của phương pháp 

sử dụng GA để giải quyết mục tiêu tối ưu của bài 

toán. Đề xuất phương pháp ứng dụng học tăng 

cường (Reinforcement Learning - RL) và một cải 

tiến của phương pháp này (Sigmoid Exploration 

Mechanism - SEM) để khắc phục nhược điểm của 

phương pháp GA. 

4) Đánh giá kết quả của GA và SEM dựa trên kết quả 

thí nghiệm giả lập, so sánh ưu điểm của mô hình ba 

tầng so với mô hình hai tầng (phương tiện - RSU; 

phương tiện - gNB). 

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Trong những năm gần đây, có rất nhiều các công trình 

nghiên cứu về mạng lưới phương tiện giao thông dựa trên 

kiến trúc MEC. Trong nghiên cứu của Feng và cộng sự [1] 

đã xem xét đến các vấn đề truyền tin và tối ưu hóa phân bổ 

tài nguyên. Với mục tiêu giảm thiểu mức độ tiêu thụ điện 

năng cho các phương tiện và máy chủ MEC, nhóm tác giả 

đã chia vấn đề chính thành hai vấn đề nhỏ hơn. Vấn đề đầu 

tiên là phương thức tối ưu dung lượng truyền tin có độ trễ 

thấp tới các phương tiện. Vấn đề thứ hai là quyết định 

phương thức truyền tin giữa các phương tiện, máy chủ 

MEC và giữa các máy chủ MEC với nhau. Tương tự như 

vậy, các tác giả trong [2] đã tận dụng mối quan hệ giữa các 

máy chủ MEC với nhau để đạt được tối ưu khi chia sẻ 

nguồn tài nguyên. Cụ thể, nhóm tác giả đã đưa ra khái niệm 

về kiến trúc MEC hai tầng, sau đó tận dụng mô hình Deep 

Q-learning để đưa ra quyết định truyền tin nhằm tối ưu hóa 

tài nguyên. 

Liên quan đến V2V và V2I, các công trình nghiên cứu 

trong [3], [4], [5] đã đưa ra hướng giải quyết cho quyết định 

truyền tin của việc thực hiện chung các tác vụ giữa các thiết 

bị trung gian và máy chủ MEC. Cả hai công trình [3], [5] 

đã nghiên cứu cách quyết định xem các tác vụ sẽ được thực 

hiện xử lý trực tiếp hay chuyển tải cho các thiết bị trung 

gian khác hoặc máy chủ MEC được liên kết. Tuy nhiên, [3] 

tập trung chủ yếu vào vấn đề giảm thiểu chi phí truyền tin, 

trong khi [5] có mục tiêu giảm thiểu tổng mức tiêu thụ năng 

lượng trung bình. Trong [3], nhóm tác giả đã đưa ra công 

thức toán học cho bài toán dưới dạng bài toán đường đi 

ngắn nhất có giới hạn trên đồ thị có hướng không chứa chu 

trình. Sau đó, họ đã khai thác thuật toán chi phí tổng hợp 

(Lagrangian Relaxation-based Aggregated Cost - LARAC) 

để xác định giải pháp tối ưu dưới ràng buộc thời gian thực 

hiện tác vụ. 

Trong [5] các tác giả đã tận dụng thuật toán Lyapunov 

để đơn giản hóa mục tiêu nghiên cứu và sử dụng giải thuật 

tham lam để xác định giải pháp tối ưu. Trong nghiên cứu 

[4] có mục tiêu giảm thiểu độ trễ khi thực hiện truyền tin 

giữa các phương tiên, mỗi phương tiện luôn phải duy trì 

thông tin của các phương tiện bên cạnh. Khi có tác vụ mới, 

sẽ thực hiện tính toán độ trễ truyền tin tới các phương tiện 

bên cạnh. Sau đó, phương tiện bên cạnh có độ trễ tối thiểu 

nhất sẽ được lựa chọn để truyền tin. Mặc dù có nhiều 

nghiên cứu đã được thực hiện, nhưng hầu hết những nghiên 

cứu này chỉ dựa vào các máy chủ MEC để thực hiện truyền 

tin. 

Gần đây, Zhao và cộng sự [6] đã cố gắng sử dụng đồng 

thời MEC và MCC để truyền tin thông qua hai con đường: 

V2I và I2N. Cụ thể, các phương tiện có thể tải các tác vụ 

tính toán lên máy chủ MEC hoặc máy chủ đám mây thông 

qua các RSU. Mục tiêu nhằm tối đa hóa tiện ích hệ thống 

bằng cách tối ưu hóa các chiến lược truyền tin và phân bổ 

tài nguyên. Khác với các công trình trước đây, bài báo của 

chúng tôi nghiên cứu mô hình ba tầng, cung cấp ba con 

đường truyền tin là: V2I, V2N và I2N. Mục tiêu của chúng 

tôi là xác định xác suất truyền tin để giảm thiểu độ trễ thực 

thi các tác vụ sinh ra trong mạng. 

III. MÔ HÌNH LÝ THUYẾT 

A. Mô hình mạng  

1) Tổng quan hệ thống: Trong phần này, chúng tôi mô tả 

tổng quan hệ thống mạng giao thông thông minh ba tầng 

V2X. Hình minh họa 1(a), Ta xem xét một khu vực giao 

thông đô thị, có N đơn vị điện toán biên (RSU) được đặt 

dọc hai bên đường. Các phương tiện giao thông thông minh 

liên tục yêu cầu các tác vụ xử lý tính toán. Các tác vụ này 

có thể được chuyển lên một RSU hoặc gNB. Ngoài ra, một 

RSU có thể tự xử lý hoặc chuyển tiếp tác vụ này lên gNB. 

Sau khi xử lý xong tác vụ, kết quả được RSU hoặc gNB 

gửi trả trực tiếp về phương tiện giao thông ban đầu. Như 

vậy, một tác vụ (gói tin) có thể được phân thành ba loại như 

sau: (1) tác vụ phương tiện yêu cầu gNB xử lý trực tiếp, (2) 

tác vụ phương tiện gửi lên RSU, sau đó RSU chuyển tiếp 

lên gNB và xử lý tại gNB, và (3) tác vụ được phương tiện 

chuyển lên RSU và xử lý tại RSU. Mục tiêu của chúng tôi 

là tìm được giá trị tối ưu cho các xác suất truyền tin để tối 

thiểu độ trễ xử lý của cả ba loại tác vụ trên. Độ trễ xử lý 

của một tác vụ bao gồm hai phần: độ trễ đường truyền và 

độ trễ tính toán. Độ trễ đường truyền là tổng thời gian tác 

vụ di truyển trên đường truyền. Độ trễ tính toán là độ trễ từ 

khi đơn vị tính toán (ở đây là RSU hoặc gNB) nhận được 

tác vụ được yêu cầu xử lý đến khi xử lý xong tác vụ đó. 

Các ký hiệu và giả định được sử dụng trong báo cáo 

nghiên cứu này như sau: Ký hiệu 𝑃𝐿  và 𝑃𝑅 là các xác xuất 

truyền tin, trong đó 𝑃𝐿  là xác xuất phương tiện gửi tác vụ 

trực tiếp lên gNB, 𝑃𝑅 là xác xuất RSU chuyển tiếp tác vụ 

mà nó được phương tiện yêu cầu lên gNB. Chúng tôi giả 

định các phương tiện giao thông đi vào và rời khỏi vùng 

phủ sóng của các RSU tuân theo quá trình Poisson với tỉ lệ 

đến là λ𝑣  và tỉ lệ đi là μ𝑣. Các tác vụ sinh ra ở mỗi phương 

tiện giao thông tuân theo phân phối Poisson với kì vọng là 

λ𝑑. Chúng tôi giả định rằng thời gian xử lý tác vụ tại RSU 
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và gNB tuân theo phân phối mũ với khả năng phục vụ của 

RSU và gNB, kí hiệu lần lượt là μ𝑅 và μ𝑔. Khi các tác vụ 

được tải lên các RSU hoặc gNB, chúng được truyền đi 

thông qua các liên kết đường truyền với thời gian tuân theo 

quá trình Poisson, chúng tôi cũng giả sử rằng độ trễ của 

đường truyền liên kết tuân theo phân phối mũ. Băng thông 

truyền dữ liệu từ xe lên RSU là μ𝑉2𝐼 và ngược lại từ RSU 

về xe là μ𝐼2𝑉. Tương tự μ𝑉2𝑁 và μ𝑁2𝑉 tương ứng là băng 

thông từ xe lên gNB và ngược lại,  băng thông giữa RSU-

gNB là μ𝐼2𝑁 và μ𝑁2𝐼. Cuối cùng, ta sử dụng  𝑡1, 𝑡2, 𝑡3 tương 

ứng là thời gian trễ trung bình của các đường truyền loại 

(1), (2), (3) đã nêu trên. 

2) Mô hình độ trễ truyền tin: Ở phần này, chúng ta sẽ tính 

toán công thức độ trễ truyền tin của ba loại đường truyền. 

Trước hết ta có, số lượng xe liên kết với một RSU được 

tính bởi công thức 𝐸[𝑉] =
𝜌𝑣

1−𝜌𝑣
, trong đó 𝜌𝑣 =

𝜆𝑣

𝜇𝑣
. Xác suất 

gửi tin trực tiếp từ xe lên gNB là 𝑃𝐿 , nên xác suất gửi tin từ 

xe đến RSU là 1 − 𝑃𝐿 . Do vậy, có thể coi số gói tin gửi lên 

RSU tuân theo phân phối Poisson với tham số tỉ lệ là  

𝜆𝑉2𝐼 =
𝜌𝑣

1−𝜌𝑣
𝜆𝑑(1 − 𝑃𝐿) , trong đó 

𝜌𝑣

1−𝜌𝑣
(1 − 𝑃𝐿)  là số 

phương tiện liên kết với một RSU; 𝜆𝑑 là tham số tỉ lệ sinh 

gói tin ở mỗi xe. Tương tự,  𝜆𝑉2𝑁 =
𝜌𝑣

1−𝜌𝑣
𝜆𝑑𝑁𝑃𝐿 , 𝜆𝐼2𝑁 =

𝜌𝑣

1−𝜌𝑣
𝜆𝑑𝑁(1 − 𝑃𝐿)𝑃𝑅. Vì vậy, số gói tin ở gNB có thể coi là 

tuân theo phân phối Poisson với tham số tỉ lệ là 𝜆𝑔 =
𝜌𝑣

1−𝜌𝑣
𝜆𝑑𝑁𝑃𝐿 +

𝜌𝑣

1−𝜌𝑣
𝜆𝑑𝑁(1 − 𝑃𝐿)𝑃𝑅 , trong đó 

𝜌𝑣

1−𝜌𝑣
𝜆𝑑𝑁𝑃𝐿  

là số gói tin được gửi bởi tất cả các xe,và 
𝜌𝑣

1−𝜌𝑣
𝜆𝑑𝑁(1 −

𝑃𝐿)𝑃𝑅  là số gói tin được gửi bởi tất cả RSU. 

Gọi λ𝐼2𝑉 là tỉ lệ gửi tin từ RSU về các xe, ta có λ𝐼2𝑉 =
ρ𝑣

1−ρ𝑣
λ𝑑(1 − 𝑃𝐿)(1 − 𝑃𝑅). Giả sử rằng các gói tin là đồng 

nhất, ta coi 𝑝, 𝑞 lần lượt là kích thước gói tin gửi và gói tin 

trả lời. 

 

Loại 1: Các gói tin từ xe gửi trực tiếp lên gNB 

Thời gian gửi một tác vụ từ một xe lên gNB được tính bởi 

công thức: 

𝒕𝑽𝟐𝑵 =
𝟏

𝛍𝑽𝟐𝑵 − 𝛌𝑽𝟐𝑵

=
𝟏

𝛍𝑽𝟐𝑵 −
𝛒𝒗

𝟏 − 𝛒𝒗
𝛌𝒅𝑵𝑷𝑳

 (𝟏) 

Thời gian để giải quyết một tác vụ ở gNB là  𝑡𝑔 =
1

μ𝑔−λ𝑔
. 

Thay λ𝑔 vào công thức ta có: 

𝒕𝒈 =
𝟏

𝛍𝒈 −
𝛒𝒗

𝟏 − 𝛒𝒗
𝛌𝒅𝑵𝑷𝑳 −

𝛒𝒗

𝟏 − 𝛒𝒗
𝛌𝒅𝑵(𝟏 − 𝑷𝑳)𝑷𝑹

 (𝟐) 

Thời gian gửi gói tin trả lời từ gNB đến phương tiện được 

tính bởi 𝑡𝑁2𝑉 =
1

μ𝑁2𝑉−λ𝑁2𝑉
, trong đó λ𝑁2𝑉 là tỉ lệ gói tin gửi 

từ gNB về các phương tiện trên đường. Tất cả các tác vụ 

được gửi từ RSU và các xe lên gNB sau đó sẽ được gửi lại 

về các xe, nên λ𝑁2𝑉 tương đương với λ𝑔. Cuối cùng ta có: 

𝒕𝑵𝟐𝑽

=
𝟏

𝛍𝑵𝟐𝑽 −
𝛒𝒗

𝟏 − 𝛒𝒗
𝛌𝒅𝑵𝑷𝑳 −

𝛒𝒗

𝟏 − 𝛒𝒗
𝛌𝒅𝑵(𝟏 − 𝑷𝑳)𝑷𝑹

 (𝟑) 

Từ (1), (2) và (3), tổng thời gian trễ của việc gửi, xử lý và 

nhận các gói tin thuộc loại 1 được biểu diễn bởi công thức: 

𝑡1 =
1

μ𝑉2𝑁 −
ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑𝑁𝑃𝐿

 

+
1

μ𝑔 −
ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑𝑁𝑃𝐿 −

ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑𝑁(1 − 𝑃𝐿)𝑃𝑅

 

+
1

μ𝑁2𝑉 −
ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑𝑁𝑃𝐿 −

ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑𝑁(1 − 𝑃𝐿)𝑃𝑅

 (4) 

 

Loại 2: Các gói tin được gửi tới RSU và được xử lý trực 

tiếp tại RSU 

Thời gian gửi tác vụ từ xe tới RSU là 𝑡𝑉2𝐼 =
1

μ𝑉2𝐼−λ𝑉2𝐼
=

1

μ𝑉2𝐼−
ρ𝑣

1−ρ𝑣
λ𝑑(1−𝑃𝐿)

. Ta đã có μ𝑅 đặc trưng cho khả năng phục 

vụ của RSU, λ𝑅 là tỉ lệ gói tin được gửi đến và xử lý tại 

RSU. Thời gian xử lý một tác vụ ở RSU được xác định như 

sau: 𝑡𝑅 =
1

μ𝑅−λ𝑅
. Do tỉ lệ gói tin được gửi tới RSU là 

ρ𝑣

1−ρ𝑣
(1 − 𝑃𝐿)λ𝑑  và xác suất RSU gửi tác vụ đó tới gNB là 

𝑃𝑅 , nên λ𝑅 =
ρ𝑣

1−ρ𝑣
λ𝑑(1 − 𝑃𝐿)(1 − 𝑃𝑅). Thời gian truyền 

gói tin từ RSU đến các xe được tính bởi:  𝑡𝐼2𝑉 =
1

μ𝐼2𝑉−λ𝐼2𝑉
=

1

μ𝐼2𝑉−
ρ𝑣

1−ρ𝑣
λ𝑑(1−𝑃𝐿)(1−𝑃𝑅)

. Vậy thời gian trễ trung 

bình của việc xử lý và gửi nhận các tác vụ loại 2 được tính 

bởi: 

  

(a) Mô hình mạng (b) Mô hình hàng đợi mô phỏng luồng gói tin 

Hình 1: Tổng quát mô hình mạng 

  



MÔ HÌNH MẠNG GIAO THÔNG THÔNG MINH BA TẦNG VÀ GIẢI PHÁP GIẢM THIỂU ĐỘ TRỄ TRUYỀN TIN…… 

  

𝑡2 =
1

μ𝑉2𝐼 −
ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑(1 − 𝑃𝐿)

 

+
1

μ𝑅 −
ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑(1 − 𝑃𝐿)(1 − 𝑃𝑅)

 

+
1

μ𝐼2𝑉 −
ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑(1 − 𝑃𝐿)(1 − 𝑃𝑅)

 (5) 

 

Loại 3: Các tác vụ được gửi lên RSU rồi gửi lên gNB 

Thời gian gửi từ RSU lên gNB là: 

𝑡𝐼2𝑁 =
1

μ𝐼2𝑁 − λ𝐼2𝑁

 (6) 

Thay λ𝐼2𝑁 và λ𝑅 vào (6), ta có: 

𝑡𝐼2𝑁 =
1

μ𝐼2𝑁 −
ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑𝑁(1 − 𝑃𝐿)𝑃𝑅

 (7) 

Tổng thời gian trễ của loại 3 được tính bằng: 𝑡3 = 𝑡𝑉2𝐼 +

𝑡𝐼2𝑁 + 𝑡𝑔 + 𝑡𝑁2𝑉. Từ (7), (2), và (3), ta có:  

𝑡3 =
1

μ𝑉2𝐼 −
ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑(1 − 𝑃𝐿)

 

+
1

μ𝐼2𝑁 −
ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑𝑁(1 − 𝑃𝐿)𝑃𝑅

 

+
1

μ𝑔 −
ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑𝑁𝑃𝐿 −

ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑𝑁(1 − 𝑃𝐿)𝑃𝑅

 

+
1

μ𝑁2𝑉 −
ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑𝑁𝑃𝐿 −

ρ𝑣

1 − ρ𝑣
λ𝑑𝑁(1 − 𝑃𝐿)𝑃𝑅

 (8) 

B. Phát biểu bài toán  

Mục tiêu chính của bài toán là nhằm tối ưu tỉ lệ chuyển 

tác vụ từ các xe lên RSU và gNB và tối thiểu hóa thời gian 

trễ của cả mô hình. Xác suất của một gói tin tác vụ bất kỳ 

thuộc vào loại 1, loại 2, loại 3 tương ứng là 𝑃𝐿 , (1 −
𝑃𝐿)(1 − 𝑃𝑅) và (1 − 𝑃𝐿)𝑃𝑅 . Do vậy, thời gian trễ trung 

bình của tất cả các tác vụ trong mô hình được xác định bởi 

công thức: 𝑡 = 𝑃𝐿𝑡1 + (1 − 𝑃𝐿)(1 − 𝑃𝑅)𝑡2 + (1 −
𝑃𝐿)𝑃𝑅𝑡3. Tổng hợp lại, bài toán tôi ưu sẽ được phát biểu 

như sau: 

 

Tối thiểu hóa 

𝑃𝐿𝑡1 + (1 − 𝑃𝐿)(1 − 𝑃𝑅)𝑡2 + (1 − 𝑃𝐿)𝑃𝑅𝑡3  (9) 

 

Sao cho thỏa mãn các rằng buộc dưới đây: 
ρ𝑣

1 − ρ𝑣

(1 − 𝑃𝐿)λ𝑑 ≤ μ𝑉2𝐼  (10) 

ρ𝑣

1 − ρ𝑣

λ𝑑(1 − 𝑃𝐿)(1 − 𝑃𝑅) ≤ μ𝐼2𝑉 (11) 

ρ𝑣

1 − ρ𝑣

λ𝑑𝑃𝐿𝑁 ≤ μ𝑉2𝑁(12) 

ρ𝑣

1 − ρ𝑣

λ𝑑𝑁𝑃𝐿 +
ρ𝑣

1 − ρ𝑣

(1 − 𝑃𝐿)λ𝑑𝑁𝑃𝑅 ≤ μ𝑁2𝑉 (13) 

ρ𝑣

1 − ρ𝑣

λ𝑑(1 − 𝑃𝐿)𝑃𝑅𝑁 ≤ μ𝐼2𝑁 (14) 

ρ𝑣

1 − ρ𝑣

(1 − 𝑃𝐿)(1 − 𝑃𝑅)λ𝑑 ≤ μ𝑅  (15) 

ρ𝑣

1 − ρ𝑣

λ𝑑𝑁𝑃𝐿 +
ρ𝑣

1 − ρ𝑣

(1 − 𝑃𝐿)λ𝑑𝑁𝑃𝑅 ≤ μ𝑔 (16) 

 

Rằng buộc  (10), (11), (13) và (14) đảm bảo rằng tổng số 

tác vụ gửi không được vượt quá băng thông của mạng. Cụ 

thể (10) và (11) là rằng buộc băng thông giữa các xe và các 

RSU; (13) gắn với băng thông giữa xe và gNB ; tương tự 

(14) đảm bảo băng thông giữa gNB và các xe đủ lớn. 

(15) và (16) là rằng buộc tỉ lệ gói tin tác vụ được xử lý bởi 

RSU và gNB không được vượt quá khả năng xử lý của 

chúng. 

IV. TỐI ƯU HÓA XÁC SUẤT TRUYỀN TIN  
DỰA TRÊN GIẢI THUẬT DI TRUYỀN 

Giải thuật di truyền là thuật toán tìm kiếm theo phương 

pháp heuristic dựa trên ý tưởng của chọn lọc tự nhiên và di 

truyền, được sử dụng phổ biến trong các bài toán tối ưu với 

hàm tối ưu phức tạp với kì vọng tạo ra lời giải có  chất 

lượng cao. Giải thuật di truyền hiện nay đang được xem xét 

ứng dụng trong các bài toán tối ưu giảm tải trong mạng IOT 

[7] và mạng MEC [8], [9] vì tính linh hoạt, mặc dù thời 

gian hội tụ lâu nhưng có thể đáp ứng nhanh những yêu cầu 

với hàm tối ưu phức tạp cần đưa ra kết quả chấp nhận được 

trong thời gian tính toán hạn chế. 

Trong chương này, chúng tôi đề xuất một giải thuật tối ưu 

dựa trên giải thuật di truyền (GA) để tìm lời giải tối ưu cho 

bài toán đã được đưa ra tại chương III. 

A. Biểu diễn nhiễm sắc thể, hàm thích nghi, và khởi tạo 

quần thể 

Một nhiễm sắc thể gồm hai gen biểu diễn hai giá trị 𝑃𝐿  

và 𝑃𝑅. Hàm thích nghi được tính bằng công thức (9). Mục 

tiêu của chúng tôi là xác định cá thể với độ thích nghi nhỏ 

nhất thỏa mãn tất cả các ràng buộc từ (10) đến (16). Chúng 

tôi khởi tạo quần thể một cách ngẫu nhiên. Để tăng độ đa 

dạng quần thể, chúng tôi tạo ra 70% cá thể thỏa mãn tất cả 

các ràng buộc từ (10) đến (16) và 30% còn lại vi phạm ít 

nhất một trong số các ràng buộc kể trên. Thêm vào đó, 

chúng tôi cũng sử dụng các giá trị biên (ví dụ: 
[0,0], [1,1], [0,1], [1,0]) để tăng thêm độ đa dạng của quần 

thể khởi tạo. 

B. Lai ghép và đột biến 

Chúng tôi đề xuất một giải thuật lai ghép trong đó sử dụng 

kết hợp 2 cách tiếp cận: lai ghép trung bình và lai ghép 

điểm cắt. Kí hiệu 𝐼1 = {𝐼1. 𝑥, 𝐼1. , 𝐼2 = {𝐼2. 𝑥, 𝐼2. 𝑦 là hai cá 

thể bố mẹ, trong đó 𝑥 và 𝑦 biểu diễn giá trị của 𝑃𝐿  và 𝑃𝑅 

theo thứ tự. Trong lai ghép trung bình, chúng tôi sinh ngẫu 

nhiên ra một số α có giá trị trong khoảng [0, 1] và sử dụng 

tham số α để làm trọng số kết hợp trung bình giữa 2 cá thể 

bố mẹ. Cụ thể, các gen của cá thể con 𝑂 = {𝑂. 𝑥, 𝑂. 𝑦} 

được tính như sau: 𝑂. 𝑥 = α𝐼1. 𝑥 + (1 − α)𝐼2. 𝑥 và 𝑂. 𝑦 =
α𝐼1. 𝑦 + (1 − α)𝐼2. 𝑦. Trong lai ghép điểm cắt, chúng tôi 

hoán đổi các gen giữa hai cá thể bố mẹ và chọn cá thể có 

độ thích nghi tốt hơn trong số hai cá thể con được sinh ra. 

Đầu tiên, chúng tôi tạo ra hai cá thể con 𝑂1 = {𝐼1. 𝑥, 𝐼2. 𝑦} 

và 𝑂1 = {𝐼2. 𝑥, 𝐼1. 𝑦}, sau đó cá thể có giá trị hàm thích nghi 

nhỏ hơn sẽ được chọn cho thế hệ tiếp theo. Bằng việc sử 

dụng kết hợp cả hai phương pháp lai ghép trên, với một cặp 

bố mẹ, hai cá thể con sẽ được tạo ra sau phép lai ghép. 

Với phép đột biến, chúng tôi đột biến mỗi cá thể bằng 

cách lấy trung bình cộng với các số được sinh ngẫu nhiên, 

có giá trị trong khoảng [0,1]. Cụ thể, coi 𝐼 = {𝐼. 𝑥, 𝐼. 𝑦} là 

một cá thể cần đột biến, khi đó cá thể sau đột biến 𝑂 =



Nguyễn Năng Hưng, Nguyễn Trung Thành, Phạm Minh Khiêm ……. 

 {𝑂. 𝑥, 𝑂. 𝑦} được tạo ra như sau: 𝑂. 𝑥 = (𝑥0 + 𝐼. 𝑥)/2 và 

𝑂. 𝑦 = (𝑦0 + 𝐼. 𝑦)/2. Trong đó 𝑥0, 𝑦0 là hai số ngẫu nhiên 

có giá trị nằm trong khoảng [0,1]. 

C. Phương pháp chọn lọc và điều kiện dừng 

Lưu ý rằng các cá thể con thu được sau khi thực hiện các 

phép lai ghép và đột biến có thể không thỏa mãn các ràng 

buộc (từ (10) đến (16)). Chúng tôi không loại bỏ những cá 

thể này khỏi quần thể, tuy nhiên gán cho chúng một độ 

thích nghi lớn đáng kể. Lý do là để duy trì độ đa dạng cao 

của quần thể. Sau khi thực hiện các phép lai ghép và đột 

biến, chúng tôi chọn ra 𝑀 cá thể có giá trị hàm thích nghi 

thấp nhất để xây dựng quần thể thế hệ tiếp theo. Giải thuật 

dừng lại khi số lượng thế hệ đạt đến một giá trị ngưỡng đã 

được xác định. 

D. Hạn chế của hướng tiếp cận GA 

Phương pháp sử dụng giải thuật di truyền để xác định 

trước xác suất chuyển tác vụ 𝑃𝑅  và 𝑃𝐿  yêu cầu phải biết 

trước các thông số của mạng như: 

ρ𝑣 , λ𝑑 , μ𝑉2𝐼 , μ𝑉2𝑁 , μ𝐼2𝑁 , …. Vì vậy nhược điểm của phương 

pháp tối ưu theo GA chúng tôi vừa trình bày có nhược điểm 

sau: (1) Trong thực tế, các phương tiện không tự nhiên biết 

trước các thông số cấu thành của mạng; (2) Vì các xác suất 

chuyển tác vụ 𝑃𝑅 và 𝑃𝐿  tính trước và cố định xuyên suốt 

quá trình hoạt động của phương tiện, nên GA không có khả 

năng tự điều chỉnh với các vấn đề phát sinh: gói tin bị hủy, 

một đường truyền quá tải,…. Với hai nhận xét trên, trong 

chương tiếp theo V, chúng tôi đề xuất giải pháp theo hướng 

tiếp cận học tăng cường. Với điểm mạnh là tính thích nghi 

cao, học tăng cường sẽ khắc phục được các nhược điểm 

của GA. Kết quả thí nghiệm ở phần VI chứng minh tính 

vượt trội hơn của phương pháp học tăng cường so với GA. 

V. CƠ CHẾ TRUYỀN TIN ĐỘNG ỨNG DỤNG HỌC 

TĂNG CƯỜNG MAB 

A. Multi-armed Bandits 

Multi-Armed Bandits (MAB) là một kỹ thuật  học tăng 

cường mà đã có nhiều ứng dựng thực tiễn với độ hiệu quả 

cao [10], [11], [12] . Trong một bài toán chuẩn tắc MAB, 

mỗi tác nhân (Agent) có 𝐾 cánh tay (arms) hay được hiểu 

là 𝐾 quyết định thực hiện các hành động khác nhau, ký 

hiệu 𝒦 = 1,2, … , 𝐾. Một tác nhân sẽ thực hiện liên tiếp các 

hành động trong 𝑇 vòng (Round), ký hiệu 𝑟1, … , 𝑟𝑇 . Một 

cánh tay 𝑘 ∈ 𝒦 thực hiện chỉ một hành động mà thu về cho 

tác nhân một giá trị số thực, tuân theo một phân phối 𝒫𝓀 

với giá trị trung bình μ𝑘  phản ánh độ tốt của hành động 

tương ứng tại vòng tương ứng mà hành động đó được thực 

hiện. Giá trị thực đó gọi là phần thưởng, ký hiệu 𝑅𝑡 phần 

thưởng mà tác nhân thu về tại vòng thứ 𝑡. Mục tiêu của bài 

toán là chọn ra một hành động để thực hiện tại mỗi vòng 

𝑡 ∈ {1,2, … , 𝑇} để tối đa tổng cộng dồn phần thưởng: 𝒳 =
∑ 𝑅𝑡

𝑇
𝑡=1 . Một chuỗi hành động tối ưu như vậy là bất khả thi 

vào những thời gian đầu. Tuy nhiên, dựa vào tích lũy tri 

thức mà tác nhân có thể đưa ra những quyết định dựa vào 

tính toán xấp xỉ độ tốt của mỗi hành động và chọn được 

hành động có tiềm năng đem lại phần thưởng lớn nhất. Bài 

toán MAB miêu tả chính xác mâu thuẫn giữa hai hướng 

hành động đối lập tồn tại trong tất cả các bài toán ứng dụng 

phương pháp học tăng cường: khám phá và khai thác. Khai 

thác là quá trình mà tác nhân sẽ chọn hành động có phần 

thưởng khả kiến ở thời điểm hiện tại là lớn nhất. Trong khi 

đó, khám phá là quá trình mà tác nhân sẽ chọn một hành 

động mà có thể không mang lại phần thưởng lớn nhất ở 

thời điểm hiện tại. Với hành động khám phá đó, tác nhân 

có thể nhận được tri thức mới, cải thiện đánh giá xấp xỉ các 

hành động hiện tại và tìm được các hành động mà cho phần 

thưởng cao hơn trong tương lai. 

Trong bài nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng MAB để 

giải quyết vấn đề độ trễ truyền tin với mạng ba tầng đa tác 

nhân, mô hình các RSU cũng như các phương tiện giao 

thông là các tác nhân của thuật toán. Chi tiết hơn, mỗi 

phương tiện giao thông có không gian hành động bao gồm: 

𝑅𝑆𝑈_𝑜𝑓𝑓𝑙𝑜𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔 và 𝑔𝑁𝐵_𝑜𝑓𝑓𝑙𝑜𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔, tương ứng là gửi 

tác vụ lên RSU và gửi lên gNB. Đối với một RSU, không 

gian hành động bao gồm: 𝑔𝑁𝐵_𝑜𝑓𝑓𝑙𝑜𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔  và 

𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙_𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠𝑖𝑛𝑔, lần lượt là chuyển tiếp tác vụ đến gNB 

và tự xử lý. Mục tiêu của bài toán là chọn được chuỗi các 

hành động sao cho độ trễ truyền tin trung bình của tất cả 

các tác vụ là nhỏ nhất. Hàm phần thưởng được định nghĩa 

trong mục V-C của bài, và trong mục V-D chúng tôi đề 

xuất một chiến lược khám phá mới và hiệu quả dựa trên 

hàm Sigmoid. 

B. Tổng quan thuật toán 

Trong chiến lược giảm tải của chúng tôi, mỗi phương 

tiện (hoặc RSU) duy trì một bảng hành động - độ tốt (viết 

tắt là Bảng AV). Bảng AV của mỗi phương tiện gồm 2 giá 

trị: 𝑅𝑆𝑈_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 và 𝑔𝑁𝐵_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒, mỗi giá trị tương ứng đại 

diện cho độ tốt của các hành động truyền tin đối với hành 

động chuyển gói tin lên RSU và gNB. Khi một phương tiện 

có tác vụ nào đó, nó sẽ sử dụng Bảng AV để quyết định sẽ 

gửi tác vụ đó cho RSU hay gNB. Tương tự, với mỗi RSU, 

Bảng AV bao gồm 𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 và  𝑔𝑁𝐵_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒, trong đó 

 𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 thể hiện cho  độ tốt của hành động xử lý bởi 

RSU và 𝑔𝑁𝐵_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 cho hành động gửi lên gNB. Khi có 

một tác vụ gửi đến cho RSU, nó sẽ kiểm tra Bảng AV của 

mình và quyết định xem tác vụ đó sẽ được xử lý tại chỗ hay 

chuyển tiếp lên gNB. Khi một phương tiện (hay RSU) cần 

đưa ra quyết định truyền tin, một cơ chế ra quyết định (như 

mô tả ở phần V-D) sẽ được sử dụng, kết hợp với độ tốt của 

hành động được tính toán trong bảng AV để ra quyết định. 

Cụ thể, tác nhân hoặc hành động theo hướng khai thác hoặc 

theo hướng khám phá. Nếu sử dụng khai thác, tác nhân sẽ 

chọn hành động có độ tốt lớn nhất trong Bảng AV, ngược 

lại, nó sẽ chọn hành động ngẫu nhiên.  

Độ tốt của hành động được xác định dựa trên độ trễ trung 

bình tích lũy của các tác vụ. Khi một phương tiện nhận 

được kết quả xử lý trả về từ RSU hoặc gNB, nó sẽ tính toán 

độ trễ và cập nhật độ tốt (giá trị trong Bảng AV) của hành 

động tương ứng. Các RSU không thể ước tính độ trễ này 

một cách trực tiếp vì các RSU không có thông tin về độ trễ 

của một tác vụ. Vì vậy, khi một phương tiện gửi một một 

gói tín đến RSU, gói tin đó sẽ bao gồm thông tin về độ trễ 

của các gói tin trước đó. Chi tiết về Bảng AV sẽ được trình 

bày rõ hơn trong mục V-C. 

C. Giảm tải với cơ chế thưởng âm 

Thưởng âm (hay phạt, negative rewarding - NR) là một 

cơ chế khám phá của học tăng cường, được phát triển dựa 

trên cơ chế khởi tạo lạc quan (Optimistic Initialization - 

OI). Đối với cơ chế khám phá NR, thay vì khởi tạo giá trị 

xấp xỉ ban đầu của mỗi hành động là một số 𝐿 >  ε với ε =
𝑅𝑡 , ∀𝑡 ∈ {1,2,3, … 𝑇 và sử dụng giá trị phần thưởng trả về 

để cập nhật độ tốt của các hành động, NR khởi tạo giá trị 
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xấp xỉ ban đầu của mỗi hành động là 0 và tại mỗi vòng 𝑡 ta 

sử dụng giá trị đối (âm) của phần thưởng để cập nhật độ tốt 

cho các hành động. 

Chúng tôi xác định một hàm phần thưởng dựa trên độ trễ 

của mỗi loại  tác vụ: loại 1, loại 2 và loại 3; lần lượt tương 

ứng với độ trễ trung bình của gói tin được truyền trực tiếp 

lên gNB, gói tin được RSU tiếp nhận và chuyển tiếp đến 

gNB và gói tin được RSU tiếp nhận sau đó xử lý. Khi 

phương tiện nhận được kết quả trả về của 1 tác vụ, nó sẽ 

tính toán độ trễ để hoàn thành tác vụ và sử dụng quy trình 

sau để xác định phần thưởng (theo cơ chế NR) và cập nhật 

Bảng AV: 

• Với tác vụ loại 1, phương tiện sẽ lấy giá trị âm của 

độ trễ làm phần thưởng để cập nhật 

𝑔𝑁𝐵_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 cho hành động 𝑔𝑁𝐵_𝑜𝑓𝑓𝑙𝑜𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔 

trong Bảng AV. 

• Với tác vụ loại 2 hoặc loại 3, phương tiện lấy giá 

trị âm của độ trễ làm phần thưởng và cập nhật 

𝑅𝑆𝑈_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒  tương ứng với hành động 

𝑅𝑆𝑈_𝑜𝑓𝑓𝑙𝑜𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔. 

Khi một phương tiện chuyển 1 tác vụ đến một RSU, gói tin 

đó sẽ mang theo thông tin trung bình độ trễ của các gói tin 

loại 2 và loại 3 tính kể từ lần gần nhất phương tiện đó 

truyền tin lên RSU. Ta kí hiệu 𝑡2, 𝑡3, là độ trễ trung bình 

của các tác vụ loại 2 và loại 3 mà phương tiện gửi cho RSU. 

Khi nhận được thông tin này, RSU sẽ xác định phần thưởng 

cho các hành động tương ứng và cập nhật Bảng AV như 

sau: 

• RSU sẽ lấy −𝑡2 làm phần thưởng cho hành động 

𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙_𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠𝑖𝑛𝑔 và cập nhật 𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 trong 

Bảng AV. 

• RSU sẽ lấy −𝑡3 làm phần thưởng cho hành động 

𝑔𝑁𝐵_𝑜𝑓𝑓𝑙𝑜𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔 và cập nhật 𝑔𝑁𝐵_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 trong 

Bảng AV. 

Chúng tôi sử dụng công thức trung bình tích lũy để cập 

nhật Bảng AV như sau: 

𝐴𝑉𝑡 ← 𝐴𝑉𝑡 +
𝑅𝑡 − 𝐴𝑉𝑡

𝑁(𝑡)
 (17) 

trong đó 𝐴𝑉𝑡 là giá trị của hành động, 𝑅𝑡 là phần thưởng, 

𝑁(𝑡) là số lần mà hành động đó đã được thực hiện. Ví dụ, 

giả sử một phương tiện đã chuyển 𝑛1 tác vụ đến các RSU 

và 𝑛2 tác vụ đến gNB. Khi phương tiện đó nhận lại một gói 

tin kết quả thuộc loại 1, phương tiện sẽ tính toán độ trễ Δ𝑡 

và cập nhật 𝑔𝑁𝐵_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 bằng công thức (17): 

𝑔𝑁𝐵_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ← 𝑔𝑁𝐵_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 +
−Δ𝑡 − 𝑔𝑁𝐵_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒

𝑛2

 

D. Cơ chế khám phá Sigmoid (SEM) 

Trong phần này chúng tôi giới thiệu một cơ chế khám phá 

mới, điều chỉnh xác suất khám phá dựa trên kinh 

nghiệm. Cụ thể, ta sẽ giảm xác suất khám phá khi mà 

độ chênh lệch giá trị giữa hai hành động đủ lớn và tăng 

trong trường hợp ngược lại. Lí do ta làm vậy là khi độ 

chênh lệch giá trị giữa hai hành động đủ lớn, điều đó 

chứng tỏ tồn tại một hành động có giá trị lớn hơn và 

thực sự tốt hơn hành động còn lại, nên ta sẽ duy trì hành 

động khai thác và giảm xác suất khám phá. Ngược lại, 

khi chênh lệch này tương đối nhỏ, có nghĩa là 2 hành 

động không có sự khác biệt lớn về độ tốt, ta sẽ tăng xác 

suất khám phá lên để tác nhân có thể tìm hiểu môi 

trường tốt hơn thay vì tập trung vào một hành động tốt 

nhất hiện tại. Chúng tôi sẽ trình bày chi tiết công thức 

tính xác suất khám phá cho mô hình V2X ở bến dưới.  

Hình 2: Xác suất khám phá dựa trên hàm Sigmoid 

Kí hiệu 𝑟1 và 𝑟2 là giá trị (hay độ tốt) của hai hành động 

của phương tiện (hay RSU). Khi đó, xác suất khám phá 

được tính dựa trên hàm sigmoid như sau: 

𝑃𝑒𝑥𝑝 = 1 −
1

1 + 𝑒−𝑤|𝑟1−𝑟2|
 (18) 

Chúng tôi ứng dụng hàm sigmoid bởi vì giá trị của đầu 

ra luôn nằm trong khoảng từ 0 đến 1, phù hợp để thể hiện 

giá trị của xác suất. Hơn nữa, giá trị của |𝑟1 − 𝑟2| càng lớn 

thì giá trị của 𝑃𝑒𝑥𝑝 càng nhỏ, phù hợp với lập luận đã nêu. 

Bên cạng đó độ dốc của hàm có thể điều chỉnh bằng tham 

số ω. Hình: 2 miêu tả đồ thị của hàm tỉ lệ khám phá sigmoid 

khi ta biến thiên ω. Chúng ta có thể thấy, với cùng giá trị 

của 𝑟1 − 𝑟2, tăng giá trị ω sẽ làm giảm xác suất khám phá. 

Hơn nữa, độ dốc của hàm sigmoid cũng tăng lên trong 

trường hợp này. Giảm giá trị ω sẽ làm mượt hàm sigmoid 

hơn. Khi ω =  0, xác suất khám phá sẽ luôn là hằng số và 

không phụ thuộc vào giá trị của 𝑟1 − 𝑟2. Ngược lại khi ω 

đủ lớn, 𝑃𝑒𝑥𝑝 sẽ tiệm cận bằng 0, tác nhân sẽ không thực 

hiện khám phá và trở về với cơ chế NR thông thường. 

 

Bảng I: Các thông số mô phỏng 

Thông số Giá trị 

Xung nhịp CPU của gNB 256 GHz 

Xung nhịp CPU của RSU 64 Ghz 

Xung nhịp CPU cần cho mỗi tác vụ 0.2 Ghz 

Kích thước trung bình gói tin 500 kb 

Băng thông truyền RSU và gNB 10 Gbps 

Băng thông truyền phương tiện và RSU 1 Gbps 

Băng thông truyền phương tiện và gNB 500 Mbps 

Khoảng chờ xuất hiện phương tiện (
1

λ𝑣
) 5 ~ 9 

Tần suất sinh tác vụ (λ𝑑) 70 ~ 100 

Chiều dài đường 1500 m 

Tốc độ của phương tiện 12 m/s 
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E.  Độ phức tạp tính toán 

 Đối với hướng tiếp cận GA, chúng tôi xác định trước hai 

biến xác suất 𝑃𝐿  và 𝑃𝑅, trong quá trình mô phỏng không 

bao gồm các tính toán nào khác. Chúng tôi khởi tạo quần 

thể số lượng 𝑛 cá thể, tại mỗi chu kỳ, ta duyệt qua quần thể, 

mỗi cá thể gồm 2 gen với độ phức tạp tính toán là 𝑂(𝑛). 

Tương tự với phép đột biến và chọn lọc cũng có độ phức 

tạp 𝑂(𝑛). Tóm lại, phương pháp GA có độ phức tạp tính 

toán là 𝑂(𝑛 + 𝑛 + 𝑛)  =  𝑂(𝑛)  đối với một chu kỳ lai 

ghép. Đối với hướng tiếp cận học tăng cường, ta thực hiện 

các cập nhật ở mỗi lần tác nhân hoàn tất một hành động. 

Cụ thể, trong bài, bảng AV của tác nhân gồm có hai hành 

động, mỗi lần cập nhật chỉ một hành động, do vậy tốn 𝑂(1) 

vì giá trị các hành động được cập nhật theo công thức 17. 

Khi đưa ra quyết định, ta sử dụng cơ chế SEM giữa hai 

hành động này áp dụng công thức 18, độ phức tạp tính toán 

là O(1). 

VI. KẾT QUẢ 

A. Cài đặt thí nghiệm  

 Trong chương này, đầu tiên, chúng tôi sẽ phân tích ảnh 

hưởng của ω đến cơ chế khám phá SEM, và so sánh SEM 

với cơ chế khám phá thưởng âm (còn gọi là cơ chế phạt, 

negative rewarding - NR). Sau đó, chúng tôi so sánh SEM 

với GA trình bày tại chương IV. Trong trình giả lập thí 

nghiệm, các gói tin xuất hiện và xử lý theo phân phối 

Poisson. Ngoài ra, các thí nghiệm chạy với các gói tin được 

cài đặt để xuất hiện theo phân phối ngẫu nhiên. Các thông 

số cài đặt còn lại được cho trong bảng I. Hơn nữa, các RSU 

được phân bố đều theo bề ngang, dọc theo đường đi. Chúng 

tôi thí nghiệm với các kịch bản có số lượng RSU thay đổi 

từ 5 đến 9, đồng thời tần suất sinh gói tin theo phân phối 

thay đổi từ 70 gói tin/giây đến 100 gói tin/giây và tần suất 

phương tiện xuất hiện từ 5 giây/phương tiện (mật độ dày) 

đến 9 giây/phương tiện (mật độ thưa). 

B. Ảnh hưởng của 𝜔 và so sánh SEM với NR 

Trong phần này, chúng tôi nghiên cứu sự ảnh hưởng của 

ω đến cơ chế SEM và so sánh SEM với NR. 

Đầu tiên, chúng tôi thay đổi tần suất xuất hiện của các 

phương tiện và tần suất sinh gói tin của mỗi phương tiện, 

từ đó tìm hiểu mối quan hệ giữa giá trị tối ưu ω đối với sự 

thay đổi đó. Hình 3 gồm các biểu đồ nhiệt thể hiện độ trễ 

truyền tin trung bình khi ta thay đổi tần suất sinh gói tin và 

tần suất xuất hiện của các phương tiện. Ta quan sát được 

rằng, độ trễ truyền tin tăng lên cùng với sự tăng lên của tần 

suất xuất hiện phương tiện và tần suất sinh gói tin. Hơn 

nữa, giá trị tối ưu của ω cũng có xu hướng giảm khi ta tăng 

tần suất xuất hiện gói tin. Quan sát này được thể hiện rõ 

nhất tại Hình 3(a) và Hình 3(b). Bằng cách so sánh các biểu 

đồ nhiệt với nhau, ta cũng nhận ra rằng giá trị tối ưu của ω 

có xu hướng giảm khi tần suất xuất hiện của các phương 

tiện giao thông tăng lên. Lý do là vì sự tăng lên của tần suất 

xuất hiện các phương tiện giao thông, mật độ phương tiện 

trên đường tăng lên, số lượng gói tin yêu cầu xử lý lớn hơn, 

nên cần phải có cơ chế khám phá thường xuyên để cập nhật 

các thông tin của mạng nhanh hơn, để thay đổi hành động 

tối ưu phù hợp với tốc độ sinh gói tin. 

Tiếp theo, chúng tôi đặt cố định tần suất xuất hiện của 

các phương tiện là 5 giây/phương tiện và cố định giá trị 

trung bình λ𝑑 của phân phối sinh gói tin là 100 rồi thay đổi 

các giá trị của ω từ 1 đến 1200 và dựng đồ thị độ trễ trung 

bình và độ trễ trung bình tích lũy trong Hình 4. Trong Hình 

4(a), trục x là trục giá trị của ω, trục y là trục độ trễ trung 

bình. Đồ thị cho thấy rằng khi ta tăng giá trị của ω từ 1 đến 

250, độ trễ trung bình giảm dần. Bởi vì, giá trị nhỏ của ω 

sẽ làm tỉ lệ khám phá cao, nên khi ω được đặt ở giá trị 

tương đối nhỏ thì phương tiện truyền tin một cách gần như 

ngẫu nhiên, gây ra bởi tỉ lệ khám phá quá cao. Do đó, khả 

năng cao là các quyết định được đưa ra không dựa trên 

đánh giá khách quan của độ trễ mà do các gói tin trong 

   

(a) Phương tiện xuất hiện mỗi 5 giây (b) Phương tiện xuất hiện mỗi 6 giây (c) Phương tiện xuất hiện mỗi 7 giây 

 

 

  
 

 

 (d) Phương tiện xuất hiện mỗi 8 giây (e) Phương tiện xuất hiện mỗi 9 giây    
 

  

Hình 3: Tác động của  𝜔 đến độ trễ trung bình (các chấm màu đỏ mô tả các giá trị tối ưu của  𝜔) 
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mạng. Tăng giá trị ω sẽ giúp cho tác nhân khai thác được 

hành động có phần thưởng lớn và vì vậy, giảm được độ trễ 

của các gói tin. Tuy nhiên,  Hình 4(a), cũng chỉ ra rằng, từ 

sau giá trị ω =  250, độ trễ trung bình tăng dần. Điều này 

là do tỉ lệ khám phá thấp dẫn đến sự thiếu hụt tri thức cần 

thiết để tìm ra hành động có độ tốt cao hơn, nên tác nhân 

tốn nhiều thời gian để tìm được hành động phù hợp, dẫn 

đến độ trễ trung bình cao hơn. Độ trễ trung bình tích lũy 

được biểu diễn bằng đồ thị ở Hình 4(b), Trong đồ thị này, 

trục x là trục của thời gian trong khi trục y là trục của độ 

trễ trung bình tích lũy của các gói tin. Đồ thị này thể hiện 

tính ổn định của các lựa chọn cho giá trị của ω, các lựa 

chọn ω nhỏ hơn có độ ổn định thấp hơn bởi tỉ lệ khám phá 

cao hơn. 

 Bảng II so sánh sự khác biệt giữa việc ra quyết định theo 

cơ chế SEM và cơ chế NR. Ta xem xét cụ thể một phương 

tiện 𝒱 đang di chuyển và một RSU ℛ, giả sử Δ𝒱 là chênh 

lệch của độ tốt hiện tại giữa hai hành động của 𝒱, cụ thể 

Δ𝒱 = 𝑔𝑁𝐵_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 − 𝑅𝑆𝑈_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒; Δℛ  là chênh lệch của 

độ tốt hiện tại giữa hai hành động của ℛ, cụ thể, Δℛ =
𝑔𝑁𝐵_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 − 𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒. Trong NR, các tác nhân luôn 

lựa chọn hành động đem lại "ít điểm phạt" hơn, vì vậy, 𝒱 

và ℛ luôn chọn truyền tin tới gNB trong trường hợp Δ𝒱và 

Δℛ  nhận giá trị dương. Trái lại, cơ chế của SEM lại linh 

động và linh động có định hướng. Ví dụ, nếu một phương 

tiện 𝒱 sử dụng cơ chế SEM, tỉ lệ chuyển gói tin lên gNB 

phụ thuộc không chỉ vào dấu của Δ𝒱mà còn phụ thuộc vào 

giá trị của nó. Cụ thể, giả sử Δ𝒱 = 0.00302, thì tỉ lệ gói 

tin được chuyển lên gNB là 95.25%, trong khi với giá trị  

Δ𝒱 = 0.0011  (nhỏ hơn khoảng 3  lần) thì tỉ lệ này là 

75.03%. 

Hình 4(a) so sánh độ trễ trung bình của các gói tin theo 

hai cơ chế khám phá NR và SEM. Như biểu đồ cho thấy, 

với giá trị phù hợp của ω (ví dụ ω =  200; 250), cơ chế 

SEM giảm độ trễ trung bình một lượng lớn so với NR. Cụ 

thể, với ω =  250, độ trễ trung bình theo cơ chế SEM chỉ 

  

(a) Độ trễ trung bình (b) Độ trễ tích lũy 

Hình 4: Độ trễ của tác vụ liên quan đến các cài đặt của sơ đồ SEM và Thưởng âm (NR) 

 

                                                                                                             

                                                                                                           Bảng III: Cấu hình xác suất truyền tin 

 

𝚫𝓥 𝚫𝓡 
Thưởng 

âm (NR) 
SEM 

0.00302 0.0012 
100% 

loại (1) 

95.25% loại (1), 

1.1% loại (2), 

3.65% loại (3) 

0.0011 -0.026 
100% 

loại (1) 

75.03% loại (1),  

24.97% loại (2),  

1.28% loại (3) 

-0.0125 0.0025 
100% 

loại (3) 

0.0004% loại (1),  

7.5857% loại (2),  

92.4138% loại (3) 

-0.0005 -0.0005 
100% 

loại (2) 

37.7541% loại (1),  

38.7455% loại (2), 

23.5004% loại (3) 

Bảng II: So sánh truyền tin giữa NR và SEM ( 𝜔 =  1000) 

 

 

 

 

 

𝐏𝐋 𝐏𝐑 
Mô 

hình 
Ý nghĩa 

0 0 2 tầng 
Tất cả các tác vụ được xử lý tại 

RSU. 

1 0 2 tầng 
Tất cả các tác vụ được xử lý tại 

gNB. 

0 0.5 3 tầng 

Phương tiện truyền tất cả các tác 

vụ lên RSU. RSU truyền 50% tác 

vụ lên gNB. 

0 1 3 tầng 

Phương tiện truyền tất cả các tác 

vụ lên RSU. RSU truyền tất cả các 

tác vụ lên gNB. 

0.5 0 3 tầng 

Phương tiện truyền 50% tác vụ lên 

gNB, 50% tác vụ lên RSU; RSU 

tự xử lý tất cả các tác vụ. 

0.5 0.5 3 tầng 

Phương tiện truyền 50% tác vụ lên 

gNB, 50% tác vụ lên RSU; RSU 

truyền 50% tác vụ lên gNB. 

0.5 1 3 tầng 

Phương tiện truyền 50% tác vụ lên 

gNB, 50% tác vụ lên RSU; RSU 

truyền tất cả tác vụ lên gNB. 
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bằng 65% độ trễ theo NR. Với giá trị rất lớn của ω, tức tỉ 

lệ khám phá theo SEM tiệm cận về 0, thì SEM có kết quả 

tương đương với NR (Hình 4(b)). Không chỉ giảm được độ 

trễ trung bình, SEM còn có thời gian hội tụ nhanh hơn 

nhiều so với NR, cụ thể với ω =  250: SEM hội tụ và ổn 

định từ thời điểm 2000𝑠 giây sau khi bắt đầu giả lập, trong 

khi NR cần hơn 5000𝑠. 

 

C. SEM so sánh với GA, COS  

Trong phần này, chúng tôi so sánh kết quả của cơ chế 

SEM với phương pháp GA và phương pháp sử dụng cố 

định tỉ lệ truyền tin (viết tắt là COS). Các cài đặt của tỉ lệ 

truyền tin 𝑃𝑅 và 𝑃𝐿  của COS được trình bày trong Bảng III. 

Chúng tôi thực hiện các thí nghiệm để tìm hiểu kết quả của 

cả ba hướng tiếp cận bằng cách biến thiên ba yếu tố chủ 

đạo: tần suất sinh gói tin của mỗi phương tiện, tần suất 

phương tiện xuất hiện trên đường và số lượng đơn vị điện 

toán biên (RSU) trên quãng đường đó. Các thông số đo 

lường chúng tôi dùng để đánh giá kết quả bao gồm độ trễ 

trung bình của tất cả các gói tin và số lượng gói tin bị hủy. 

1) Average latency: Trong thí nghiệm đầu tiên, chúng tôi 

đặt 5 RSU trên đường, cố định tần suất xuất hiện của các 

phương tiện là 5 giây/phương tiện, và chạy giả lập với số 

lượng gói tin trung bình sinh ra tại mỗi phương tiện giao 

thông thay đổi từ 70 đến 100. Các gói tin được sinh ra theo 

hai phân phối: phân phối Poisson và phân phối ngẫu nhiên. 

Kết quả của thí nghiệm lần lượt được biểu diễn ở Hình: 

5(a) và 5(b) Trong bảng ký hiệu, COS(𝑎, 𝑏) được định 

nghĩa là sử dụng cơ chế COS với 𝑃𝐿 = 𝑎 và 𝑃𝑅 = 𝑏. Và vì 

GA chỉ ứng dụng cho phân phối Poisson biết trước trung 

bình nên kết quả của GA không xuất hiện ở Hình: 5(b). Ta 

có thể quan sát được rằng, dù với cơ chế truyền tin nào thì 

xu hướng chung là độ trễ trung bình tăng lên khi tần suất 

sinh gói tin của các phương tiện giao thông tăng lên. Hiện 

tượng này là hiển nhiên bởi tần suất sinh gói tin lớn đặt 

khối lượng xử lý nặng hơn lên các đường truyền và lên các 

đơn vị xử lý, kết quả là độ trễ trung bình của các gói tin 

tăng lên. Trong tất cả các trường hợp, SEM có độ trễ trung 

bình là nhỏ nhất và nhỏ hơn rất nhiều so với hai hướng tiếp 

cận còn lại. COS cho kết quả tồi nhất đặc biệt trong môi 

trường mạng khắc nghiệt (tần suất sinh gói tin cao, tần suất 

xuất hiện phương tiện cao, số lượng RSU thấp). GA có độ 

  

(a) Độ trễ trung bình (b) Độ trễ tích lũy 

 

Hình 5: So sánh độ trễ trung bình theo các tỉ lệ sinh ra tác vụ khác nhau 

  

(a) Độ trễ trung bình theo thời gian xuất hiện phương tiện  (b) Độ trễ trung bình so với số lượng RSU 

 

Hình 6: Ảnh hưởng của tần suất xuất hiện xe và số lượng RSU 

  

SEM

GA

COS(0.0, 0.0) 

COS(0.5, 0.5) 

COS(1.0, 0.0) 

COS(0.0, 1.0) 

COS(0.5, 1.0) 

COS(0.5, 0.0) 

COS(0.0, 0.5) 

SEM

GA

COS(0.0, 0.0) 

COS(0.5, 0.5) 

COS(1.0, 0.0) 

COS(0.0, 1.0) 

COS(0.5, 1.0) 

COS(0.5, 0.0) 

COS(0.0, 0.5) 
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trễ trung bình nhỏ hơn đáng kể so với COS. Tuy nhiên, vì 

phụ thuộc hoàn toàn vào tỉ lệ truyền tin đã tính trước, GA 

thất bại trong việc xử lý các tình huống phát sinh như gói 

tin bị hủy hoặc một đường truyền bị nghẽn. Ta có thể thấy 

rằng kết quả của GA và SEM tách biệt rõ ràng hơn khi môi 

trường mạng khắc nghiệt hơn. Hơn nữa, độ dốc của đồ thị 

độ trễ trung bình của SEM cũng nhỏ hơn rất nhiều so với 

các phương pháp còn lại. SEM giảm độ trễ truyền tin trung 

bình 18.5% , trong trường hợp tốt nhất là 56.9% giây so 

với GA. So với cài đặt tốt nhất của COS, cụ thể là 𝑃𝐿 =
0, 𝑃𝑅 = 0.5 thì kết quả của SEM thấp hơn từ 16.2% tới 

99.9%  trong trường hợp gói tin sinh theo phân phối 

Poissson và từ 57.3% tới 99.9% trong trường hợp phân 

phối ngẫu nhiên. 

Trong thí nghiệm thứ hai, chúng tôi cố định tần suất sinh 

gói tin ở mức 100 gói tin/giây, sử dụng 5 RSU, và sau đó 

biến thiên tần suất xuất hiện của phương tiện giao thông từ 

5 giây/phương tiện lên thành 9 giây/phương tiện. Hình 

6(a) thể hiện độ trễ trung bình của SEM, GA và các cài đặt 

của COS. Ta nhận thấy rằng SEM có kết quả tốt hơn cả hai 

hướng tiếp cận còn lại trong tất cả các thí nghiệm. Hơn nữa, 

kết quả của SEM tốt hơn một cách vượt trội trong các thí 

nghiệm với lượng phương tiện dày đặc. Với tần suất xuất 

hiện của phương tiện lớn hơn 5 giây/phương tiện, thì độ 

trễ trung bình của các gói tin ở mức khoảng 90% độ trễ của 

GA. Con số này giảm xuống còn 56.9% khi tần suất xuất 

hiện của phương tiện cao: 5 giây/phương tiện. Đối với cài 

đặt tốt nhất của COS, SEM giảm độ trễ trung bình ít nhất 

là 10.2%. Đặc biệt trong trường hợp mật độ phương tiện 

lớn, SEM giảm độ trễ trung bình đến 99,9%. Những kết 

quả này khẳng định một lần nữa sự vượt trội của cơ chế 

SEM đối với môi trường mạng khắc nghiệt. 

 Trong thí nghiệm thứ ba, chúng tôi tìm hiểu ảnh hưởng 

của số lượng RSU đối với độ trễ trung bình trong các 

trường hợp khác nhau của tần suất sinh gói tin và tần suất 

xuất hiện phương tiện trong mạng. Kết quả được biểu diễn 

tại Hình 6(b), trong đó, COS(0,0) bị ảnh hưởng nhiều nhất 

vì COS(0,0) gửi toàn bộ gói tin của phương tiện đến các 

RSU và xử lý tại RSU. Do đó, tăng số lượng RSU sẽ giảm 

được độ trễ của cả đường truyền và xử lý. Độ trễ trung bình 

cũng giảm khi tăng số lượng RSU đối với SEM, GA và 

COS(0,0.5). So với GA, SEM giảm được độ trễ trung bình 

là 15.6%, trong trường hợp tốt nhất là 20.3%. So với COS, 

kết quả của SEM tốt hơn so với cài đặt tốt nhất của COS 

giao động trong khoảng 33.8% đến 52.7%. 

2) Tỉ lệ gói tin bị hủy: Bảng IV cho thấy tỉ lệ gói tin bị hủy 

của các cơ chế truyền tin. Một gói tin bị hủy khi một 

phương tiện di chuyển ra khỏi phạm vi phủ sóng của RSU 

đang tương tác mà chưa nhận lại gói tin phản hồi từ RSU 

đó. Chúng ta có thể thấy rằng nếu sử dụng cơ chế COS với 

cài đặt hoặc 𝑃𝑅 = 1 hoặc 𝑃𝐿 = 1 đều có tỉ lệ hủy gói tin 

bằng 0. Bởi các cài đặt này luôn đảm bảo gói tin được xử 

lý tại gNB, và vì vậy, luôn được gửi lại cho phương tiện 

giao thông ban đầu, tuy nhiên, như đã đề cập trong phần 

trước, các cài đặt này chịu một lượng trễ truyền tin vô cùng 

lớn, kết quả là độ trễ trung bình của các gói tin cao hơn rất 

nhiều. Ta có thể thấy rằng, SEM là cơ chế cho kết quả gói 

tin bị hủy ít thứ hai (sau ba cài đặt của COS). Với tần suất 

sinh gói tin không lớn hơn 80 gói tin/giây và tần suất xuất 

hiện phương tiện không cao hơn hơn 7 giây/phương tiện, 

số lượng RSU trên đường không bé hơn 6 thì SEM có tỉ lệ 

gói tin bị hủy là 0%. Trong trường hợp mạng chịu tải nặng 

(tần suất sinh gói tin cao, tần suất phương tiện xuất hiện 

cao) thì SEM vẫn có kết quả vượt trội hơn so với GA. Cụ 

thể, ngoài các trường hợp đạt tỉ lệ truyền tin 100% thì 

SEM có tỉ lệ hủy gói tin thấp hơn GA khoảng 10 đến 100 

lần. 

VII. HƯỚNG NGHIÊN CỨU TIẾP THEO 

Bài báo này nghiên cứu vấn đề tối thiểu hóa độ trễ truyền 

tin trong mạng ba tầng V2X. Chúng tôi đề xuất một chiến 

lược truyền tin mới, ứng dụng kỹ thuật học tăng cường 

multi-agents multi-armed bandits (MAB) để đưa ra quyết 

định thời gian thực, thích nghi với môi trường mạng động 

và thiếu ổn định. Chiến lược chúng tôi đề xuất được tích 

hợp với cơ chế khám phá dựa trên hàm Sigmoid, cho kết 

quả tốt hơn đáng kể với cơ chế khám phá thông thường. 

Hơn nữa, kết quả thí nghiệm đã chứng minh tính hiệu quả 

trong việc giảm thiểu độ trễ trung bình của mỗi tác vụ trung 

bình 18.5%, trong trường hợp tốt nhất là 56.9% so với 

hướng tiếp cận sử dụng giải thuật di truyền (GA). 

Trong tương lai, chúng tôi mở rộng giải thuật MAB vào 

mô hình mạng ba tầng hỗ trợ các đường truyền I2I (giữa 

các RSU) và V2V (giữa các phương tiện). 

 

Bảng IV: So sánh tỉ lệ mất gói tin 
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REINFORCEMENT LEARNING-BASED 

OFFLOADING ALGORITHM  FOR DELAY 

MINIMIZATION IN 3-TIER VEHICULAR 

NETWORKS 
 

Abstract—Exploiting Mobile Cloud Computing (MCC) 

and Mobile Edge Computing (MEC) to offload 

computational tasks to servers is a promising approach that 

enables delay-sensitive applications in vehicular networks. 

Most of the existing work focuses on using only either 

MCC or MEC. This research studies a combination of the 

two technologies and proposes a three-tier V2X network, 

where vehicles can offload computational tasks using MEC 

and MCC. Specifically, we investigate the optimal 

offloading probabilities over three communication paths: 

V2I, V2N, and I2N. To this end, we first propose a 

mathematical model formulating the average delay and a 

theoretical formulation determining the exact optimal 

solution.  We then present a genetic algorithm-based 

algorithm to determine the sub-optimal solution. Finally, 

we apply reinforcement learning techniques that can adapt 

to the network dynamics in making the offloading decision. 

The experimental results show that the GA-based 

algorithm can shorten the latency up to 99.9% compared 

with the existing two-tier models. Furthermore, using 

reinforcement learning can reduce latency by at least 

18.5% compared to the GA-based algorithm. 

 

Keywords—Reinforcement Learning, MEC, V2X. 
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