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基于雾计算和自评估的VANET聚类与协作感知

刘　丹

大连东软信息学院物联网工程系　辽宁 大连１１６０２３
　
摘　要　集群是提高车联网群智感知质量和降低成本的有效方法,但如何在车辆高机动性的同时提高集群稳定性是一个具有

挑战性的问题.基于 VANET(VehicularAdＧHocNetwork)的通信特点,文中提出了基于雾计算和自评估的 VANET聚类算法

FCSAC(FogComputingandSelfＧAssessmentClustering),将 VANET分为多个集群,集群内车辆协作感知结果由主簇头(MasＧ

terClusterHead,MCH)发给雾节点;引入车辆移动率(VelocityMobilityRate,VMR)来改进簇头选举方法,该参数是根据移动

性指标来计算的,以满足 VANET动态变化的需求;通过定义缩放函数和加权机制来量化评估车辆的加入对集群稳定性的影

响.同时,选举辅助群头(SlaveClusterHead,SCH)来增强集群的稳定性.其次,为提高拥堵区域感知的准确性,在雾计算的基

础上通过主簇头间的有序链式协作交通态势感知,形成局部交通态势感知准确、全面的视图.最后,使用 Veins车联网仿真平

台评估所提算法的性能.结果表明,与 CBRSDN(ClusterbasedRoutingforSparseandDenseNetworks)算法和 SACBR(SelfＧ

AssessmentClusterbasedRouting)算法相比,所提算法在集群稳定性方面表现优越,并且有效提高了 VANET 的吞吐量;与

FCM(FuzzyCＧMeans)算法相比,其交通分流能力更好,并减少了网络通信的消耗.
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Abstract　ClusteringisaneffectivemethodtoimprovetheperceptionqualityofVehicularCrowdSensing (VCS)andreduce
costs．However,howtomaximizetheclusterstabilitywhileaccountingforthehighmobilityofvehiclesremainsachallenging
problem．BasedonthecommunicationcharacteristicsofVANET,aclusteringalgorithmbasedonFogComputingandSelfＧAsＧ
sessment(FCSAC)isproposed,whichdividesVANETintomanyclusters,andeachclusterselectsa MasterClusterHead
(MCH)fordatadissemination．TheresultsofvehiclecooperativeperceptionintheclusteraregiventothefognodesbyMCH,

thevehiclemobilityrate(VMR)isintroducedtoimproveMasterClusterHead(MCH)electionmethod,thisparameteriscalcuＧ
latedbasedonmobilitymetricstosatisfytheneedforVANETgreatmobility．Then,thispaperevaluatestheimpactofvehicle

joiningonclusterstabilitybydefiningscalingfunctionsand weighting mechanisms．FCSACstrengthensclusters’stability
throughtheelectionofaSlaveClusterHead(SCH)inadditiontotheMCH．Inordertoimprovetheaccuracy,timeliness,andefＧ
fectivenessoftrafficinformation,onthebasisoffogcomputing,viachaincollaborationtrafficperceptionbetweentheMCH,an
accurateandcomprehensiveviewofthelocaltrafficperceptionisformed．Finally,theVeinssimulationplatformisusedtoevaＧ
luatetheperformance．Theresultsshowthat,comparedwiththeCBRSDNalgorithmandSACBRalgorithm,theproposedalgoＧ
rithmperformsbetterintermsofclusterstability,andeffectivelyimprovesthethroughputofVANET．ComparedwiththeFuzzy
CＧMeans(FCM)algorithm,ithasbettertrafficdiversioncapabilityandreducestheconsumptionofnetworkcommunication．
Keywords　Internetofvehicles,Crowdsensing,Clustering,Fogcomputing,Cooperativeperception,VehicularＧhocnetworks

　

１　引言

随着物联网的产业化和自动驾驶技术的飞速发展,车联

网(InternetofVehicles,IoV)进入新的研究阶段[１].车联网

群智感知(VehicularCrowdSensing,VCS)是一种协同计算,

通过车辆上的传感器以及车辆的移动性来实现车车、车路、车

网、人车、路路的协同,是最有前景的IoV应用之一,可实现城

市交通路况监测、空气质量监测以及跨空间信息共享等,为智



慧城市、智慧交通等提供支持.

车载自组织网络(VANET)是 VCS的重要部分,应用于

对效率和实时性要求高的局部感知任务中.VANET提供两

种通信模式:１)车辆到车辆(VehicleＧtoＧVehicle,V２V),其优

点是无需基础架构且易于网络部署,但当车辆数量不足时,会

导致连接断开和数据包丢失[１Ｇ２];２)车辆到基础设施(VehicleＧ

toＧInternet,V２I),其传输范围广、链路稳定[１],但会增加额外

成本且部署困难.上述问题都是由车辆的高机动性引起的,

车辆的高速行驶会导致拓扑结构发生变化,从而导致网络不

稳定.除了高移动性,节点的不规则分布会导致频繁的网络

分区,带来数据包丢失和延迟[１].因此,改变传统的平面网络

拓扑结构,通过将车辆组合到局部的“集群”中来解决上述问

题已成为管理 VANET的潜在选择.

集群将网络结构从扁平结构变为分层结构,从而提高了

网络的可扩展性和可靠性[２].其优势如下:１)数据聚合:簇头

(ClusterHead,CH)收集集群中所有的数据,以消除冗余信息

并生成最终的道路状态和状况.２)最小化通信开销:每个节

点仅需要与CH 进行通信.３)易于管理:将道路划分为多个

路段,并选择CH 来管理每个路段,增强了网络可伸缩性和带

宽管理效率.从中可以看出,集群是提高 V２V通信性能的有

效方法,但在车辆高机动性的情况下,提高集群稳定性仍然是

一个具有挑战性的问题[１Ｇ３].因此,CH 的选择至关重要,它
会影响网络的稳定性、可靠性和寿命.

同时,降低感知成本和提高数据质量是促进群智感知在

智能城市和智能交通等领域发挥作用的重要手段[３].因此,

本文基于 VANET的 V２I和 V２V群智感知协作来提高交通

感知的质量.本文设计了基于集群和雾计算的车联网群智感

知模型,并在此基础上提出了基于雾计算和自评估的聚类算

法,将车辆分为基于地理区域的集群,簇头负责收集转发集群

内的协作感知结果;同时,设计更可行的簇头选择方案,簇头

间通过有序链式协作感知交通的拥堵情况.本文所提出的方

法能增强集群的稳定性,解决链路故障问题并提高网络的通

信性能.

２　相关研究

２．１　基于集群的聚类算法

Xiang等[４]引入与通信相关的参数构造基于相似性传播

AP(AffinityPropagation)的聚类算法,选出相对机动性较低

但通信性能好的车辆作为簇头,可以平衡全局的车辆.MamＧ

mu等[５]提出了 CBRSDN(ClusterbasedRoutingforSparse

andDenseNetworks),使用定期重新计算流量密度的方式来

启动集群聚类,采用加权指标(信号强度、方向和距离)来选择

CH.Qureshi等[６]提出了 SACBR(SelfＧAssessmentCluster

basedRouting)算法,根据路由度量标准启动自评估方法来选

择CH,该算法可提供更高的稳定性和更少的开销.为延长

VANET的寿命,Alsarhan等[７]提出了一种基于模糊理论的

CH 选择方案,使用７个元素作为模糊控制方案的标准参数,

将Sugeno引入CH 选择方案中.Ucar等[８]提出了一种基于

多跳集群的 VANET新架构,基于 CH 的速度和与其他节点

的连接性来选择 CH.Duan等[９]使用了软件定义网络SDN

(SoftwareDenseNetworks)的５GVANET,根据吞吐量和移

动速度为每个集群选择CH.为保持 VANET中集群的稳定

性,Malathi等[１０]将距离和速度视为创建稳定簇结构的标准.

Senouci等[１１]提 出 了 跨 车 联 网 多 跳 集 群 方 法 MCAＧV２I
(MultiＧhopClusteringApproachoverVehicleＧtoＧInternet),车

辆通过特殊的基础设施连接到Internet以提高 VANET的性

能.目前,围绕 VANET 集群的应用很多,但由于 VANET
的高动态性,相关的聚类算法仍然存在挑战.

２．２　雾计算

IoV中的雾计算是思科在２０１２年提出的,雾节点位于网

络边缘,靠近车辆,雾计算提高了交通道路监控的准确性和效

率.Yu等[１２]将雾计算用于收集车辆的信息,包括地理位置、

速度、方向等.街道上的车辆密度、街道长度和距离也由雾节

点完成.Aazam等[１３]提出了一种基于雾计算和智能网关的

目标云通信架构.Lai等[１４]设计了基于雾计算的自适应数据

收集请求应答模型,利用雾节点来减少处理请求的延迟.雾

计算在车联网中的部署已成为 VANET研究的一种趋势[１５].

３　系统模型

基于集群和雾计算的车联网群智感知模型由三层组成,

具体如图１所示.

图１　车联网群智感知模型

Fig．１　PerceptionmodelofVCS

定义１　假设城市 VANET场景由v辆车(节点)组成,

每辆车都有自己的身份(i∈[１,n]),用集合V＝{V１,V２,􀆺,

Vn}表示.每个车辆Vi∈V 通过 GPS定位系统获取位置Li

(x,y),车载单元(OnBoardUnit,OBU)用于在 V２V,V２I之

间提供无线通信.为了接近真实性,假定不同的车辆有不同

的通信能力.

Message＝{Mbeacon,Mdata}系统中存在信标消息和数据消

息.车辆通过信标消息彼此交换信息,包括车辆标识符、当前

位置、当前速度、移动方向、当前状态和簇头的标识等.数据

消息包括簇头节点发送给雾节点的本集群协作感知消息,以

及簇头与簇头协作感知消息.

３．１　模型层次

Layer１:V２V群智感知层,包括 RSU 和车辆.RSU 通过

无线方式与车辆通信,通过有线连接与雾节点通信.

每个车辆Vi 可能处于以下４个状态之一:

１)初 始 节 点 (UndefinedNode,UN),不 属 于 任 何 集
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群的车辆的初始状态.

２)主簇头(MCH),车辆充当簇首的状态.

３)辅助簇头(SCH),如果 MCH 不可用或离开集群,将替

换 MCH 的车辆.

４)集群成员(ClusterMember,CM),车辆连接到 MCH
的状态.

状态之间的转换是由事件触发的.

Layer２:雾节点层F＝{F１,F２,􀆺,Fm},分布式雾设备与

簇头进行实时交互并预处理簇头汇聚的数据(M１,M２,􀆺,

Ms),将过滤后的数据上传到云服务器以进一步处理;同时,

负责簇头与簇头之间的通信.当出现交通拥堵时,车辆通过

簇头间的群智协作来提高对拥堵路况的感知.

Layer３:集中式控制中心,包括云服务器和网关.网关可

以与其他异构网络进行通信、存储、共享数据和服务.

RSU和雾设备部署在市中心的十字路口和交通密集道

路的路边.大多数车辆进入市区时行驶比较缓慢,车辆间的

通信良好,通过建立连接不断地传输信息.当附近有其他车

辆加入时,车辆间可以使用本地计算和通信资源来完成新连

接的建立.

３．２　层次任务

将群智感知任务分解为 K 个子任务T＝{T１,T２,􀆺,

Tk}.各方的责任如下:

１)集群内 V２V群智感知(水平方向)

车辆V＝{V１,V２,􀆺,Vn}:当车辆Vi 在行驶过程中感知

到事件发生时,报告感知结果Tvs,发送给 MCHi.

２)主簇头 V２F汇聚(垂直方向)

MCHi 收集本集群CM 的信息,汇总感知结果,创建一条

新的信息Ts 发给雾节点Fi.

３)主簇头间 V２V群智协作(全局)

簇头 MCH＝{MCH１,MCH２,􀆺,MCHM }通过路由信息

表进行水平协作感知.

４)控制中心

接收汇总数据时,控制中心会验证这些数据,然后根据客

户要求生成最终报告.由于控制中心可能收到同一子任务的

不同聚合结果,因此需要进一步分析基于子任务度量的均值

E(T)和方差Var(T),以评估最终报告质量[１６].

E(T)＝∑Ti∈TMi

N
(１)

Var(T)＝∑Ti∈TMi

N
２

－E(T)２ (２)

５)局部目标

为让更多的车辆参与消息传输,本文设计了基于集群

(Cl)的局部目标方案,以激励更多的车辆提供有效的消息,Cl

中的车辆都希望提供有效信息来最大化自己的效用.

maxFl＝max∑
Nc

i＝１
fv

i (３)

其中,fv
i 是Cl 中Vi 的效用,Nc 是Cl 中车辆的数量;Fl 是Cl

的效用函数,等价于Cl 中所有车辆的效用之和,Fl 越大,则

Cl 中的车辆获得效用越大.

基于信誉的激励机制,系统使用虚拟币作为车辆参与感

知的奖励,虚拟币的多少取决于参与感知的车辆对交通信息

决策做出贡献的大小[１６].如果 MCHi 提供了一条有用的信

息(在交通决策之前),则Cl 中所有的车辆都会得到奖励.设

pi(t,s)表示获得的奖励,它是时间t和报告质量s的函数.

cm 表示上传一个信息的成本,Xm 表示上传信息的大小,则:

Fl＝pi(t,s)(１－e－xmcm ) (４)

可见,Fl 与消息大小、获得的奖励和成本有关,Cl 中簇成

员(CM 和SCH)所获得奖励的多少是由簇首(MCH)决定的.

因此,簇中车辆为提高自己的效用,会努力感知事件并提供准

确的消息.

４　集群方案

本文提出的集群方案包括聚类算法、MCH 选举、MCH
管理其成员节点的数据转发,以及 MCH 之间协作感知.在

雾节点层每个 MCH 都会启动一个记录表,该记录表包含当

前 MCH 与其他现有 MCH 的连接信息.当发生拥堵时,

MCH 与其他 MCH 进行通信.基于雾计算和自评估的集群

流程如图２所示.本方案包括水平 V２V(集群)和垂直 V２F
(雾计算).

(a) (b) (c)

图２　集群方案

Fig．２　Clustersolution

７５刘　丹:基于雾计算和自评估的 VANET聚类与协作感知



　　FCSAC算法中引入了 VMR参数,该参数经过评估可在

集群中使用[１１],在交通动态变化且不稳定的城市IoV中更可

行.该算法根据移动性度量标准(节点连接性、平均相对速

度、平均距离和链接稳定性)计算车辆移动速率(VMR)来选

择簇头.VMR是基于以下移动性指标的组合.

１)节 点 连 接 性 NC (NodeConnectivity):节 点i的 度

Degi,其中 Ni 代表节点i一跳邻居的集合,Degi 取决于节点

i一跳邻居的基数,即:

NCi＝Degi＝|Ni| (５)

２)平均相对速度 ARV(AverageRelativeVelocity):ARV
较低表示该节点的状态更稳定.假设p１(x１,y１)是节点i在

时间T１ 的位置,而p２(x２,y２)是节点i在时间T２ 的位置.di

是节点i在一段时间内经过的距离:

Δdi＝ (x１－x２)２＋(y１－y２)２ (６)

因此,i在时间t的速度为:

vi＝Δdi

Δt
(７)

则,i的平均相对速度为:

ARVi＝ １
NCi

　 ∑
NCi

j＝１,j≠i
|Vi－Vj| (８)

３)平均距离 AD(AverageDistance):节点与其邻居之间

的平均距离.NCi 小的节点更接近其邻域的中心.

ADi＝ １
NCi

　 ∑
NCi

j＝１,j≠i
(x１－x２)２＋(y１－y２)２ (９)

４)链路稳定性LS(LinkStability):表示节点相对于其邻

居节点的链路稳定性,取决于AD 变化率.假设 ADi(t１)是
节点i在时间t１ 内的平均距离,而ADi(t２)是节点i在时间t２

内的平均距离.节点i在时间T(T＝t２－t１)上的链路稳定

性LSi(T)为:

LSi(T)＝|ADi(t１)－ADi(t２)| (１０)

则节点i的移动率VMRi 为:

VMRi＝LSi(T)
NCi

＋ (ln(１－ARVi

vmax
)２ ＋ ADi

maxDi
(１１)

４．１　注册

每个 RSU向车辆广播包括其位置和身份信息的消息.

当车辆进入 RSU的覆盖区域并接收广播消息时,发送 REGＧ

ISTER请求向 RSU注册.RSU将接收到的请求转发到雾节

点,以确认该车辆已注册并发送 CONFIRM 消息为其提供IP
地址.车辆会将其状态更改为 UN并启动聚类算法.

４．２　集群

令P 表示分区,ND 表示节点密度,ClusterRP 表示簇百分

比,则:

P＝ND∗ClusterRP (１２)

FCSAC根据网络中的车辆节点分布形成集群.首先车

辆注册到雾节点,雾节点根据式(１２)计算后,将车辆划分为基

于地理区域的集群.雾节点分析每个分区的中心点(Cpoint),

以基于中心点的一组车辆生成集群,雾节点还为每个集群分

配集群标识ID.算法１给出了集群的形成过程.

算法１　集群的形成

输入:ND,ClusterRP

输出:Cluster

１．通过 GPS更新车辆节点位置

２．向雾节点注册车辆信息

３．　P＝ND∗ClusterRP/∗ P分区的数量∗/

４．ProcedureCA(A)

５．对于每个分区

６．do

７．　　计算Cpoint

８．　　Cpoint[i]＝Cpoint

９．　endfor

１０．do

１１．Cpoint＝计算 (ix,y,Cpoint)

１２．　 i加入最近的集群(到 Cpoint的距离)

１３．　 endfor

１４．endforProcedure

４．３　簇头的选举

每辆车都会向其单跳邻居周期性地广播 BEACON 消

息,接收到所有单跳邻居的消息后,每辆车都会计算以下参

数:节点连接性(NC)、平均相对速度(ARV)、平均距离(AD)和

链路稳定性(LS),这些参数用于计算其 VMR,如图２(b)所示.

MCH 的选取采用自评估作为选择标准之一,相比于单

个节点与其一跳邻居交换数据的集群方法,基于自评估的算

法的稳定性更高、开销更少.自评估方案首先确定邻居节点

的状态,检查是否存在 MCH,如果存在 MCH,则取消自评估

过程.对已存在的 MCH 状态,该度量标准通过使用先前

MCH 的节点状态进行评估.

VMR用于区分节点移动性,本算法采用较低的速度,因
为速度高的车辆会很快从集群中驶出.

此外,从全局评估集群中车辆的角度出发,本文采用了新

的加权机制,其核心是复合评估,通过速度和位置缩放函数来

定量评估车辆加入集群时对集群稳定性的影响.

速度缩放函数:新车辆加入集群时根据速度定量评估其

对集群稳定性的影响.对于第k个集群Ck,当车辆Vi 加入

时,新的集群表示为Ck′,即Ck′－Ck＝{vi}.与Ck 相关的Vi

的速度缩放函数定义如下:

VSFi,Ck ＝ １
CMNck′

(∑
vj∈ck′

(vi－VMRck′)２) (１３)

其中,CMNck′表示Ck′的集群成员数,VMRck′表示Ck′的平均

速度,计算如下:

VMRck′＝
１

CMNck′
∑

vj∈ck′
vj (１４)

通过式(１３)和式(１４)可以看出,车辆速度缩放函数的值

越小,对簇稳定性的影响就越小.

位置缩放函数:新车辆加入集群时根据位置定量评估其

对集群稳定性的影响.与Ck 相关的Vi 的位置缩放函数定义

如下:

PSFi,Ck ＝ １
CMNck′

(∑
vj∈ck′

‖(xi,yj)－xck′,yck′)‖２) (１５)

其中,(xck′,yck′)表示Ck′的中心位置.

(xck′,yck′)＝
１

CMNck′
∑

vj∈ck′
xj,

１
CMNck′

∑
vj∈ck′

yj{ } (１６)

通过式(１５)和式(１６)可以看出,位置缩放函数的值越

小,对簇稳定性的影响就越小.
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基于式(１３)和式(１５)的线性加权复合评估函数定义为:

MCHscore＝α∗MCHstatus＋β∗PSFi,Ck ＋γ∗VSFi,Ck
(１７)

α＋β＋γ＝１ (１８)

在式(１８)中,α,β和γ 分别表示 MCH 状态,距离和速度

的加权因子,０≤α≤１、０≤β≤１和０≤γ≤１.

接下来,设计合理的加权系数.考虑到具体的应用情景,

如天气、通信等对集群的性能有很大影响[１７Ｇ１８],本文建议:

１)如果信号覆盖范围狭窄,则β＞α＞γ,通过增加位置缩

放函数来排除可能影响集群稳定性的边界车辆.如果通信速

率较低,则α＞β＞γ.

２)在交通稀疏的情况下,影响集群的主要因素是车速,则

γ＞β＞α.对于密集的交通场景,主要影响因素是车辆位置,

而车速对集群稳定性的影响就很小,因此β＞γ＞α.

通过式(１７)可以看出,MCHscore值越小,其对集群的影响

就越小.因此,选择计算结果最低的 MCHscore作为 MCH,次

低的 MCHscore作为SCH.MCH 向指定车辆发送 NOMINAＧ

TION消息,车辆收到 NOMINATION 消息后将其状态更新

为SCH.同时,每个 MCH 将消息发送到 RSU,以与网络中

的所有车辆共享.

４．４　集群维护

４．４．１　主簇头离开

在每个集群中,SCH 使用专用通信链路定期监视 MCH
的状态.如果SCH 在一段时间内未从其 MCH 接收到消息,

则表示 MCH 已离开集群,SCH 立即替换 MCH.CM 则根据

式(１７)选择新的SCH,旧的 MCH 将其状态更改为 UK 并加

入其他集群.

４．４．２　集群合并

当两个相邻集群在某时段上有较大的重叠率时,集群将

合并.从两个 MCH 中选择一个 MCH 来管理合并后的所有

CM.选择具有最大集群成员数量的 MCH 作为集群新的

MCH,其SCH 也成为新集群的SCH.

４．４．３　离开集群

每个 MCH 通过定期消息交换来监视其CM 以跟踪集群

中的成员.当成员在时间段t内移出集群范围时,MCH 会监

测到此事件,并立即将该节点从其成员列表中删除.随后,

MCH 向其SCH 发送更新消息.同时,如果 CM 在一段时间

t内未收到来自其 MCH 的定期消息,则它必须将自身状态更

改为 UN并加入另一个集群.

４．４．４　加入集群

当 UN车辆接近集群时,向其最近的CM 发送加入请求,

CM 将此加入请求转发到其 MCH,MCH 计算与该 UN 车辆

的相对速度.如果此相对速度小于或等于集群的平均相对速

度,则 MCH 将此 UN车辆添加到其CM 列表,并向 UN发送

回复以确认加入成功.

４．５　基于雾节点的簇头协作感知

如图２(c)所示,如果发生拥堵,将触发基于雾节点的簇

间协作交通感知;位于拥堵前端的 MCH 识别拥堵的起始位

置和拥堵状态LoC,并将消息向上游传播;位于拥堵区域中的

MCH 收到下游 MCH 转发的消息后,修正消息内容,并继续

向上游转发;位于拥塞末端的 MCH 识别拥塞区域的结束位

置,并完善信息.

尚未到达拥堵区域的车辆收到消息后,驾驶员可以降低

车速或更改路线.

４．５．１　交通态势评价模型

交通拥堵程度 LoC(LevelofCongestion)采用文献[１２]

提出的基于模糊逻辑的交通态势评价模型,并将该模型表示

为道路 拥 塞 程 度 评 价 函 数 RCE(RoadCongestionEvaluaＧ

tion),即:

LoC＝RCE(density,averagespeed) (１９)

其中,density表示车流密度,averagespeed表示平均速度,averＧ

agespeed＝VMRck′.拥堵程度的取值为０~１之间的连续值,０
表示无拥堵,１表示拥堵严重.

４．５．２　簇头间有序协作态势感知

已知:LoCcurr为当前 MCH 的交通感知结果,LoCpre为收

到的下游 MCH 的感知结果.

令:LoCdiff为可接受的拥堵上界,hop为跳数.

如果:LoCcurr－LoCpre≤LoCdiff,则 MCH 为收到的前面

各跳LoC的平均值,即:

LoCnew＝hop∗LoCpre＋LoCcurr

hop＋１
(２０)

可以看出:LoCnew反映了拥堵消息所经历路段的整体拥

塞程度.

４．５．３　避退机制

如果拥塞区域中的每个 MCH 都进行消息转发,则会消

耗网络资源,因此对位置相近的 MCH 消息转发,采用先避退

tsensing时长再进行消息的更新和广播的方式.

tsensing＝Tmax∗ |d－Dsensing|
max(Dsensing,Dmax－Dsensing) (２１)

其中,Tmax为最大避退时间,d 为距离上一跳转发车辆的距

离,Dmax为理想条件下的通信距离,Dsensing 为一跳转发距离,

Dsensing＜Dmax.簇头协作感知的算法流程如算法２所示.

算法２　簇头协作感知

输入:每个 MCH 感知结果LoCcurr

输出:本条路的拥堵消息LoC

１．if消息来自上游 MCHthen

２．　忽略该消息

３．endif

４．if接收到下游 MCH 的拥堵消息then

５．　ifMVRloc＞MVRbackthen

６．　　进入消息传播阶段

７．　else

８．　　if|LoCcurr－LoCpre|≤LoCdiffthen

９．　　　更新消息

１０．　　 避退tsensing时长

１１．　 iftsensing未侦听到拥堵消息then

１２．　　　 广播更新后的消息

１３．　　 endif

１４．　　　 else

１５．　　　 超过阈值抛弃消息

１６．　 endif
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１７．endif

１８．endif

４．６　理论分析

４．６．１　集群中的网络消息开销

本节对文中提出的集群算法的网络消息开销进行分析,

即对集群期间网络中每个车辆接收的所有消息进行计数处

理.本节使用的定义如下:N 表示网络中的车辆数量.R 表

示安装在路边的RSU 的数量.hi 表示收到RSUi 广播的

HELLO消息的车辆数量.b表示车辆广播的BEACON信息

的数量.b＝Θ(１),这是因为b与速度v 成正比,与传输范围

Tr 成反比,并且v 和Tr 都小于或等于某常数[１７].c表示

MCH 的个数.ri 表示 MCHi收到的 REPLY消息数.ΦREG

表示注册阶段的开销.ΦCLU 表示集群阶段的开销.ΦDEC 表示

声明阶段的开销.ΦAFF 表示从属阶段的开销.ΦTotal表示总

开销.

在注册阶段,每个 RSU会广播 HELLO以邀请车辆加入

网络,每辆车向适当的 RSU发送一个 REGISTER请求.

ΦREG ＝Θ(N)＋Θ(∑
R

i＝１
hi),Θ(∑

R

i＝１
hi)≤N (２２)

因此:

ΦREG ＝Θ(N) (２３)

在集群阶段,每辆车都会向其单跳邻居发送 BEACON
消息,因此:　

ΦCLU ＝Θ(N∗b)＝Θ(N∗Θ(１))＝Θ(N) (２４)

在声明阶段,每个选举的 MCH 向 RSU 发送一条 DEＧ

CLARE消息.

ΦDEC＝Θ(c) (２５)

在隶属阶段,每个 MCH 节点从其多跳邻居收到许多

REPLY消息.然后,每个 MCH 向被选为SCH 的成员发送

NOMINATION消息.

ΦAFF ＝Θ(c)＋Θ(∑
c

i＝１
ri) (２６)

而Θ(∑
c

i＝１
ri)≤N,则:

ΦAFF ＝Θ(N) (２７)

所以,总开销为:

ΦTotal＝ΦREG＋ΦCLU＋ΦDEC＋ΦAFF (２８)

ΦTotal＝Θ(N)＋Θ(N)＋Θ(c)＋Θ(N)＝Θ(３N)＋Θ(c)

(２９)

因为c≤N,所以有:

ΦTotal＝Θ(N) (３０)

４．６．２　簇头间协作感知对交通分流的能力

交通的分流情况是评价 FCSAC簇头间协作感知方案的

关键[１８Ｇ１９].

令p为车辆得到LoC 消息后改变原来路线的比例,根据

道路拥堵情况,设p＝３０％(较低)、p＝５０％(中等)、p＝８０％
(较高).假设发生交通事件时占据一半的道路容量,待交通

事件处理完后容量恢复.使用和未使用 FCSAC消息机制的

车辆排队长度如图３所示.从图３可以看出,随着拥堵时间

的增加,采用FCSAC消息机制的车辆排队长度会得到很好

的抑制,并趋于平稳.

图３　车辆排队长度随时间的变化

Fig．３　Vehiclequeuelengthchangeswithtime

５　仿真结果及分析

本文使用 Veins集成环境来评估所提出的 FCSAC的性

能.Veins是车载环境下的无线通信仿真软件,既支持交通

仿真器SUMO,又扩展了网络仿真器 OMNet＋＋,为IoV 仿

真提供了全面的模型[２０].

５．１　集群方案的仿真与分析

本文关注的性能指标如下.

１)集群稳定性:MCH 可以为所有集群成员服务的时间.

２)MCH 平均吞吐量:描述通信的性能指标,表示指定时

间内所有 MCH 的平均吞吐量.

表１列出了不同的仿真参数.

表１　仿真参数

Table１　Simulationparameters

Parameter Value
Simulationtime ８００s
Simulationarea ６０００m×５０m

Transmissionrange １００~３００m
NumberofRSU ２
Trafficdensity １００~４００nodes
Mobilitymodel IDM

Velocityofvehicles ３０~６０m/s

为了验证簇头选举方案的合理性,对不同车速下的集群

稳定性和覆盖率进行了验证,实验结果如图４和图５所示.

图４　不同车速下的集群稳定性

Fig．４　Clusterstabilityunderdifferentvehiclespeeds

图５　不同车速下的集群覆盖率

Fig．５　Coverageprobabilityunderdifferentvehiclespeeds
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由图４和图５可以看出:较低的车速有利于集群的稳定

性.当 MCH 速度较低时,该车辆在集群中的停留时间长,集

群结构相对稳定.同理,覆盖率也随着车速的增加而降低,当

MCH 速度较高时,车辆将更快地从集群中驶出.

本文方法与 CBRSDN[５]和SACBR[６]聚类算法的仿真对

比结果如图６和图７所示.

(a)

(b)

图６　不同聚类算法的稳定性

Fig．６　Stabilityofdifferentclusteringalgorithms

(a)

(b)

图７　不同聚类算法的吞吐量

Fig．７　Throughputofdifferentclusteringalgorithms

１)图６比较了３种算法的稳定性.在簇头的平均持续时

间上 (见 图 ６(a)),FCSAC 算 法 分 别 比 CBRSDN 算 法 和

SACBR算法长１１．５％和９．５％;在集群成员的平均老化程度

上(见图６(b)),FCSAC算法与SACBR算法相近,比 CBRSＧ

DN高出６．３％.

２)图７比较了３种算法的通信性能.在簇头的平均吞吐

量上 (见 图 ７(a)),FCSAC 算 法 分 别 比 CBRSDN 算 法 和

SACBR算法高出２４％和２０％;在集群的平均吞吐量上(见图

７(b)),FCSAC算法分别比 CBRSDN 算法和SACBR算法高

出２７％和１３３％.

５．２　簇间协作感知的仿真与分析

本文使用 Veins构建道路系统,路网属性设置如表２所

列.Tcreate为 LoC 的生成周期,设为３０s,且设置 LoCdiff ＝

０．３,Dsensing＝５０m,Dmax＝５００m,接到拥堵消息改变路线的车

辆比例p的设置同４．６．２的理论假设,仿真时间为９０min.

表２　路网参数

Table２　Roadnetworkparameter

Parameter Value
Saturatedflow ２２００．０pcu/h/ln

Capacity ２２００．０pcu/h/ln
Freeflowvelocity ９７km/h

Speedlimit ８７km/h
Numberoflanes ４

Lanewidth ３．８m
Saturatedflow ３０~６０m/s

(１)交通拥塞引起的延误时长

图８所示为使用和不使用 FCSAC算法的车辆平均延误

时间.

(a)交通事件占据一车道

(b)交通事件占据两车道

图８　不同交通事件引起的平均延误时长

Fig．８　Averagelengthofdelaycausedbytrafficincidents

可以看出,当交通不拥堵时(交通事件只占１条车道,即

道路的容量大于车辆的抵达率),FCSAC消息机制不会触发,

不会对交通产生任何影响;当发生交通拥堵时(交通事件占２
条车道),采用 FCSAC消息机制的延误时长降低,且较快恢

复正常的交通流状态,说明本方案具有分流作用,可以有效缓

解交通堵塞.

(２)LoC消息转发

为验证簇头间协作感知消息转发机制,将 FCSAC与文

献[２１]的模糊 C均值聚类算法(FCM)进行对比.交通事件

分别为占一车道、占二车道、占三车道 ３种情况,仿真事件的

时间取１０~４０min.实验对 VANET中网络资源利用的高效

性进行对比,实验结果为３次独立仿真的平均值,VANET中

的消息情况如图９所示.从图９中可以看出,当交通事件占

用多条车道时,FCSAC中交通堵塞消息数量比 FCM 消息数

量少得多.因为 FCSAC通过簇头间的协作感知机制,将本

簇内的消息进行融合转发,对比 FCM 独立发送交通堵塞消
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息广播,会在一定程度上减少网络资源的消耗.

图９　不同交通事件的消息数

Fig．９　Numberofmessagesindifferenttrafficincidents

结束语　车联网群智感知使交通监测的覆盖范围更完

整,获取交通感知信息与服务的过程变得更加敏捷,提高了监

测的实时性[２２].针对群智感知中车辆的高机动性的影响,本

文提出了 FCSAC 聚类算法,以实现 VANET 的集群.FCＧ

SAC允许车辆通过 RSU 连接到雾节点,使每辆车都可以获

取其邻居的信息并计算 VMR,以启动基于自评估的集群算

法.同时,通过选择SCH 来增强集群的稳定性,并通过选择

具有最低复合评估值的簇头选举方法来改善原始集群算法.

结果表明,与CBRSDN和SACBR聚类算法相比,文中提出的

FCSAC算法不仅可以提高集群的稳定性和通信性能,还增强

了算法的鲁棒性.在交通堵塞分流的能力上,与 FCM 算法

相比,基于簇头间的协作感知通信能够减少网络资源的消耗.

在未来的工作中,为了进一步提高 FCSAC算法的精度,可以

使用机器学习算法来设置复合评估函数中的权重,并根据应

用场景动态改变权重来提高算法的精度.
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