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Tóm tắt— Nghiên cứu này tập trung vào phương pháp truyền
tin không dây của các thiết bị cảm biến đám đông di động
dựa trên các phương tiện giao thông trong mạng điện toán
biên di động (MEC). Chúng tôi đề xuất mô hình giao tiếp cơ
hội (opportunistic communication) trong đó các thiết bị có thể
truyền dữ liệu đo đạc được trực tiếp đến máy chủ thông qua
mạng 4G, hoặc tới các thiết bị lân cận, hoặc tới các đơn vị điện
toán biên (RSU) thông qua mạng Wi-Fi. Chúng tôi giải quyết
một vấn đề mới là giảm thiểu chi phí truyền tin qua mạng 4G
trong khi vẫn đảm bảo được độ trễ truyền tin. Chúng tôi đề
xuất một chiến lược giảm tải kết hợp giữa phương pháp học
tăng cường (cụ thể là thuật toán Q-learning) và Logic mờ để
đạt được mục đích nêu trên. Q-learning được sử dụng để hỗ
trợ các thiết bị đưa ra quyết định. Trong khi đó, Logic mờ được
sử dụng để tối ưu hóa hàm phần thưởng trong Q-learning. Kết
quả thử nghiệm cho thấy phương pháp giảm tải của chúng tôi
giúp cắt giảm khoảng 30-40% chi phí truyền tin qua mạng 4G
trong khi vẫn đảm bảo 99% gói tin có độ trễ dưới ngưỡng cho
phép.

Từ khóa— Cảm biến đám đông di động dựa trên các phương
tiện giao thông, Điện toán biên di động, Giao tiếp cơ hội, Học
tăng cường, Logic mờ.

I. GIỚI THIỆU

Với những tiến bộ đáng kể trong công nghệ cảm biến,
truyền thông và điện toán di động trong những năm gần đây,
một mô hình tính toán và cảm biến mới có tên là phương
pháp cảm biến đám đông di động đã cho thấy sự hiệu quả
trong việc thu thập lượng lớn thông tin ở các khu vực đông
dân cư [1]. Trong hệ thống cảm biến đám đông di động, các
cảm biến được trang bị khả năng cảm nhận và tính toán sẽ
làm việc cộng tác với nhau để thu thập, chia sẻ và trích xuất
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dữ liệu về một vấn đề được quan tâm. Trước đây, hệ thống
cảm biến đám đông di động chủ yếu dựa vào các thiết bị di
động như điện thoại thông minh. Nhưng trong những năm
gần đây, các phương tiện với khả năng cảm biến, tính toán
và lưu trữ ngày càng phát triển được xem xét như những
lựa chọn thay thế khả thi trong hệ thống đám đông di động.
Nhiều ứng dụng của cảm biến đám đông dựa trên các phương
tiện giao thông đã được đề xuất như giám sát, dự đoán giao
thông hay lan truyền quảng cáo [2]–[4]. Mô hình cảm biến
đám đông thông thường là một phương pháp tính toán tập
trung, trong đó dữ liệu được gửi từ cảm biến đến máy chủ
đám mây qua mạng băng thông rộng [5]. Tuy nhiên, cách
tiếp cận này khiến lưu lượng truy cập đáng kể trên mạng
và gánh nặng tính toán trên máy chủ đám mây. Điều này
dẫn đến khó có thể đạt hiệu suất cao trên các hệ thống cảm
biến đám đông di động trong thời gian thực với quy mô lớn.
Chính vì vậy mà một giải pháp mới được triển khai trong
mạng điện toán biên di động (MEC) với các đơn vị điện toán
biên (RSU) gần các thiết bị giúp thu thập dữ liệu từ các thiết
bị một cách nhanh chóng và giảm tải đường truyền mạng.

Khác với các nghiên cứu hiện có, nghiên cứu của chúng
tôi xem xét tới vấn đề giảm thiểu chi phí truyền tin trong khi
vẫn đảm bảo thời gian trễ dữ liệu của các thiết bị cảm biến
đám đông di động trên các phương tiện giao thông trong
MEC (MEC-enhanced Vehicle-based Mobile Crowdsensing
systems - MVMC). Cụ thể, chúng tôi tập trung vào hệ thống
MVMC mà trong đó dữ liệu thu thập được từ các phương
tiện được chuyển đến máy chủ thông qua 1 trong 3 phương
pháp truyền tin sau: (1) gửi trực tiếp dữ liệu đến máy chủ
thông qua mạng di động (ví dụ: mạng 4G), (2) chuyển dữ
liệu đến các đơn vị điện toán biên (RSU) qua Wi-Fi và sau
đó truyền từ RSU đến máy chủ bằng mạng có dây, và (3)
chuyển tiếp đến một phương tiện lân cận bằng Wi-Fi, sau đó
phương tiện đó sẽ thực hiện theo chiến lược riêng để chuyển
dữ liệu nhận được tới máy chủ. Mô hình mạng của chúng
tôi được minh họa trong hình 1. Chúng tôi giả định rằng
mạng 4G đã phổ biến rộng rãi và thiết bị luôn có thể gửi
dữ liệu lên máy chủ đám mây theo thời gian thực thông qua
4G. Mặt khác, Wi-Fi có một vùng phủ sóng hạn chế, vì vậy
thiết bị không phải lúc nào cũng có thể truyền dữ liệu tới
RSU hoặc các thiết bị khác. Hơn nữa, hạn chế của 4G so
với Wi-Fi là chi phí cho mỗi dung lượng dữ liệu truyền đi
trên mạng 4G cao hơn đáng kể. Ví dụ: chúng tôi đã thực
hiện một thử nghiệm để xác định năng lượng mà một thiết
bị giám sát chất lượng không khí tiêu thụ khi giao tiếp qua
Wi-Fi hoặc 4G. Các kết quả thử nghiệm trong bảng I chỉ ra



BẢNG I: Mức tiêu thụ năng lượng của thiết bị cảm biến giám
sát chất lượng không khí đo PM2.5, PM10, NO2, CO2, SO2,
độ ẩm, nhiệt độ.

Thông số 4G WiFi
Điện áp nguồn (V) 7.4 7.4

Cường độ dòng điện trung bình (mA) 305.68 236.56
Cường độ dòng điện tối đa (mA) 707.42 441.54

Tiêu thụ điện năng trung bình (W) 2.26 1.75
Tiêu thụ điện năng tối đa (W) 5.24 3.28

rằng việc sử dụng mạng 4G tiêu tốn hơn 1,3 lần năng lượng
so với Wi-Fi.

Chúng tôi đặt tên cho vấn đề bài toán của mình là OCVC
(viết tắt của Opportunistic Communication for Vehicle-based
mobile Crowdsensing). Vấn đề OCVC của chúng tôi yêu cầu
giảm thiểu việc sử dụng mạng 4G trong khi đảm bảo rằng
độ trễ truyền tin dưới ngưỡng cho phép. Ở đây, thuật ngữ độ
trễ được xác định bằng khoảng thời gian từ khi dữ liệu được
thu thập cho đến khi đến máy chủ. Ý tưởng của chúng tôi
trong bài toán này là sử dụng Q-learning kết hợp với Logic
mờ. Trong mô hình của chúng tôi, mỗi thiết bị cảm biến là
một tác nhân. Mỗi tác nhân sử dụng mô hình Q-learning để
thực hiện một trong các hành động sau tại mọi thời điểm:
1) lưu trữ dữ liệu trong bộ nhớ cục bộ, 2) chuyển tới RSU,
3) chuyển tiếp đến thiết bị lân cận và 4) chuyển đến máy
chủ. Mỗi hàng trong bảng Q có giá trị Q phản ánh mức độ
hiệu quả của một hành động trong một trạng thái cụ thể.
Tại mỗi khoảng thời gian, tác nhân sẽ chọn một hành động
dựa trên giá trị Q (thông thường, những hành động có giá
trị Q cao hơn sẽ có cơ hội được chọn cao hơn). Khi tác
nhân thực hiện một hành động, môi trường sẽ phản hồi và
cho biết hành động đó có lợi như thế nào. Độ tốt của hành
động được định lượng bằng phần thưởng và phần thưởng này
được dùng để cập nhật bảng Q. Thuật toán Q-learning sẽ lựa
chọn các hành động nhằm tối đa hóa giá trị phần thưởng tích
lũy. Do đó, hàm phần thưởng của chúng tôi được thiết kế
để khuyến khích các hành động giúp giảm chi phí truyền tin
trong mạng 4G trong khi vẫn đảm bảo độ trễ của gói tin.
Hơn nữa, chúng tôi sử dụng Logic mờ để điều chỉnh một
siêu tham số trong hàm phần thưởng, làm cho hàm này có
khả năng chống lại những thay đổi của môi trường tốt hơn.

Đóng góp của chúng tôi như sau:
• Chúng tôi mô hình hóa giao tiếp cơ hội (Oppotunistic

comminication) giữa các thiết bị cảm biến đám đông di
động trên các phương tiện giao thông trong MEC.

• Chúng tôi sử dụng Q-learning để đề xuất một chiến lược
giảm tải giúp giảm chi phi truyền tin trong khi vẫn duy
trì thời gian trễ của dữ liệu. Hơn nữa, để nâng cao hiệu
quả của thuật toán giảm tải dựa trên Q-learning, chúng
tôi áp dụng Logic mờ để điều chỉnh siêu tham số trong
hàm phần thưởng của Q-learning một cách thích ứng.

• Chúng tôi thực hiện các thử nghiệm mở rộng để đánh
giá hiệu suất của mô hình chúng tôi đề xuất với các
thuật toán cơ sở trên nhiều mô phỏng mạng khác nhau.
Các kết quả cho thấy rằng phương pháp đề xuất của
chúng tôi hoạt động tốt hơn các thuật toán cơ sở.

Phần còn lại của bài báo được sắp xếp như sau. Chúng tôi

giới thiệu ngắn gọn các công trình liên quan và khái niệm
cơ bản trong phần II và III. Phần IV mô tả chi tiết phương
pháp được đề xuất của chúng tôi. Chúng tôi trình bày kết
quả trong phần V và kết luận bài báo trong phần VI.

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN

Vấn đề trong bài toán OCVC có thể được phân loại là bài
toán giảm tải trong mạng V2X (Vehicle-to-Everything). Do
đó, chúng ta có thể đề cập tổng quan tới các nghiên cứu liên
quan đến ứng dụng của đám đông di động trong mạng MEC.
Và sau đó, chúng tôi xem xét tới các nghiên cứu về vấn đề
giảm tải trong mạng MEC.

Trong [6], tác giả xác định các nút điện toán biên Local
Edge Nodes (LENs) và Main Edge Node (MEN) chịu trách
nhiệm lựa chọn các công nhân đang khả dụng trong khu vực
quan tâm. Sau đó, họ đề xuất cơ chế nhằm giảm tải dữ liệu
đo được từ công nhân đó đến các LENs được xác định. Liu
và cộng sự, trong nghiên cứu [7] đã tận dụng phương pháp
tìm kiếm meta-heuristic để giải quyết vấn đề lựa chọn nút
mạng và phân bổ lưu lượng. Mục đích nhằm tối đa hóa khả
năng truyền tin của người dùng đồng thời giảm thiểu độ trễ
đường truyền. Đầu tiên, các tác giả trình bày công thức toán
học và sau đó áp dụng PSO để đưa ra một giải pháp tối ưu.
Các tác giả trong [8] đã đề xuất khung phân bổ nhiệm vụ
theo thứ bậc. Đầu tiên, lớp đám mây đánh giá độ tin cậy của
những ứng viên tham gia dựa trên các dữ liệu khác nhau và
gửi tập hợp con tối ưu của những ứng viên đến lớp cạnh.
Sau đó, lớp cạnh tương tác với những ứng viên và thực hiện
tối ưu hóa nhiệm vụ cụ thể. Trong [9], các tác giả đã trình
bày phương pháp thu thập dữ liệu nhằm giảm thiểu dư thừa
dữ liệu trong khi duy trì phạm vi bao phủ không gian của
mạng cảm biến. Để làm được điều này, các tác giả đã sử
dụng mối tương quan giữa các dữ liệu cảm biến để xác định
lựa chọn nhóm người dùng phù hợp. Ngoài ra, kỹ thuật cảm
biến nén đã được sử dụng để lấy dữ liệu từ toàn bộ vùng cảm
biến. Trong [10], các tác giả đã đề xuất mô hình cảm biến
đám đông trên các thiết bị di động, trong đó người dùng di
động hoạt động như các nút mạng. Các tác giả đã thiết kế
một mô hình xác suất và một thuật toán để chọn người dùng
thích hợp trong các nút mạng MEC. Các tác giả trong [11]
đã đề xuất cơ chế tính toán phân tán bởi các cảm biến đám
đông trong các phương tiện giao thông để cập nhật bản đồ
có độ nét cao (HD Map) cho xe tự hành. Và các tác giả đã
đề xuất một thuật toán tối ưu để lựa chọn nút mạng và phân
bổ nhiệm vụ với mục tiêu giảm thiểu thông tin liên lạc. Xu
và cộng sự, trong [12] đã nghiên cứu về bài toán giảm tải
dữ liệu trong hệ thống cảm biến đám đông. Họ đã đề xuất
một cơ chế cho nhiều nút cạnh kết hợp với nhau để khớp
một nhóm các nút cạnh với một cảm biến chính nhằm đáp
ứng nhu cầu. Đầu tiên, các tác giả chứng minh độ khó NP
của bài toán và sau đó đưa ra một thuật toán tối ưu dựa trên
Lagrangian.

K. Zhang và cộng sự tập trung vào việc tối ưu hóa năng
lượng trong các mạng 5G trong MEC [13]. Các tác giả cung
cấp mô hình toán học cho bài toán và đề xuất một cách tiếp
cận gần đúng. Các nghiên cứu [14]–[16] tập trung giải quyết
các bài toán liên quan tới quyết định giảm tải giữa các thiết bị



trung gian và máy chủ MEC. Cả [14], [15] đều xem xét cách
xác định thực hiện nhiệm vụ trên phương tiện nhằm giảm tải
cho các thiết bị trung gian và máy chủ MEC được kết nối
trong mạng. Tuy nhiên, [14] tập trung vào việc giảm thiểu
chi phí truyền tin, trong khi [15] nhằm mục tiêu giảm thiểu
mức tiêu thụ năng lượng trung bình. [16] nhắm tới mục tiêu
giảm độ trễ khi truyền tin giữa các phương tiện, mỗi phương
tiện cần phải duy trì thông tin với các phương tiện lân cận
của nó. Bất cứ khi nào có một nhiệm vụ mới, phương tiện
sẽ tính toán độ trễ truyền tin tới tất cả các phương tiện lân
cận nằm trong phạm vi giao tiếp. Phương tiện lân cận nào
có độ trễ tối thiểu nhất sẽ được chọn làm nút trung gian
chuyển tiếp tốt nhất. Các tác giả trong [17] đã đề xuất một
phương pháp giảm tải liên hợp khai thác các đường giảm
tải theo phương ngang giữa các phương tiện nhằm mục tiêu
giảm thiểu độ trễ tổng thể. Trong [18], các tác giả đã đề xuất
phương pháp nhằm mục tiêu giảm thiểu mức tiêu thụ điện
năng của các máy chủ MEC và phương tiện. Zhao và cộng
sự gần đây đã sử dụng đồng thời khả năng tính toán của các
thiết bị điện toán biên và điện toán đám mây để giảm tải
[19]. Trong nghiên cứu này, các phương tiện có thể chuyển
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
của hệ thống bằng cách tối ưu hóa chiến lược giảm tải và
phân bổ tài nguyên. Nguyen và các cộng sự, trong [20] đã
đề xuất mô hình giảm tải ba tầng tận dụng cả các đơn vị
điện toán biên và điện toán đám mây. Đầu tiên, các tác giả
đề xuất một mô hình lý thuyết rõ ràng để xây dựng độ trễ
xử lý tác vụ trung bình. Sau đó, họ tiếp cận bài toán bằng
phương pháp meta-heuristic để xác định xác suất truyền tin
tối ưu cho các phương tiện.

Khác biệt với các nghiên cứu trước đây, chúng tôi sử dụng
đồng thời ba phương thức truyền tin, cụ thể là phương tiện
tới đám mây, phương tiện tới các đơn vị điện toán, và phương
tiện tới phương tiện với mục tiêu giảm thiểu chi phí truyền
tin của mạng 4G trong khi vẫn đảm bảo độ trễ của dữ liệu.

III. KHÁI NIỆM CƠ BẢN

Trong phần này, chúng tôi mô tả hai kỹ thuật được sử
dụng trong giải pháp của chúng tôi là Q-learning và Logic
mờ.

A. Q-learning

Q-learning là một kỹ thuật trong học tăng cường được sử
dụng rộng rãi để giải quyết các vấn đề ra quyết định. Học
tăng cường chủ yếu dựa trên quá trình thử và sai. Kiến trúc
học tăng cường bao gồm năm thành phần chính: môi trường,
tác nhân, hành động, trạng thái và phần thưởng. Tác nhân
thực hiện hành động ở một trạng thái tương ứng và tương tác
với môi trường. Sau đó, môi trường sẽ phản hồi bằng một tín
hiệu cho biết kết quả của hành động. Cuối cùng, kết quả đó
sẽ được định lượng thông qua hàm phần thưởng. Dựa trên
hàm phần thưởng, tác nhân sẽ tích lũy kinh nghiệm từ các
hành động trước đó và dần dần cải thiện các hành động tiếp
theo để tối đa hóa phần thưởng tích lũy. Mô hình học Q-
learning lựa chọn các hành động và lưu trữ kết quả của hành

động trong bảng giá trị Q. Sau mỗi hành động, tác nhân cập
nhật bảng giá trị Q thông qua phương trình Bellman sau:

Q(St, At)← (1−α)Q(St, At)+α[Rt+γmax
a

Q(St+1, a)], (1)

trong đó, St và St+1 lần lượt biểu thị trạng thái tại thời điểm
t và t+1; at đại diện cho hành động được thực hiện tại thời
điểm t. Rt, Q(St, At) mô tả phần thưởng và giá trị Q khi
thực hiện hành động At ở trạng thái St; maxa Q(St+1, a) là
giá trị lớn nhất có thể nhận được cho tất cả các hành động
a ở trạng thái kế tiếp St+1. Ngoài ra, α và γ là hai tham số
về tỷ lệ học tập và hệ số chiết khấu cho phần thưởng trong
tương lai. Các tham số này có khoảng giá trị từ 0 đến 1.

B. Logic mờ

Kiến trúc Logic mờ [21] bao gồm bốn thành phần chính:
mô-đun mờ hóa, cơ sở tri thức, mô-đun suy diễn, và mô-đun
giải mờ.

1) Mô-đun mờ hóa: chuyển đổi các giá trị đầu vào rõ nét
thành các giá trị mờ. Một biến mờ có các giá trị được xác
định bởi các biến ngôn ngữ (tập mờ) như thấp, trung bình,
cao; trong đó mỗi giá trị được xác định theo hàm thành viên
tương ứng của nó.

2) Cơ sở tri thức: lưu trữ các tập luật IF-THEN được cung
cấp bởi chuyên gia. Các kiến thức chuyên môn này là tập
hợp các hàm thành viên mờ và các quy tắc mờ có dạng: IF
(các điều kiện) THEN (các hệ quả).

3) Mô-đun suy diễn: suy luận các hành động điều khiển
mờ bằng cách sử dụng hàm ý mờ và các quy tắc suy luận
mờ. Nó tính toán mức độ thành viên (µ) của đầu ra cho tất
cả các biến ngôn ngữ bằng cách áp dụng các bộ quy tắc
được mô tả trong Cơ sở tri thức.

4) Mô-đun giải mờ: thực hiện chuyển các giá trị điều
khiển mờ thành các giá trị rõ nét, có nghĩa là nó liên kết
một giá trị duy nhất với một tập mờ tương ứng. Kỹ thuật
giải mờ nổi tiếng được sử dụng là centre-of-area (COA) hoặc
centre-of-gravity (COG).

IV. PHƯƠNG PHÁP GIAO TIẾP CƠ HỘI DỰA TRÊN
THUẬT TOÁN FUZZY Q-LEARNING

A. Mô hình mạng

Hình 1 miêu tả kiến trúc mạng của chúng tôi. Kiến trúc
mạng bao gồm 3 phần: các thiết bị cảm biến đám đông,
máy chủ cảm biến đám đông và và các đơn vị điện toán
biên. Thiết bị cảm biến đám đông là những thiết bị thu thập
dữ liệu cảm biến được lắp đặt trên phương tiện giao thông.
Những thiết bị này được trang bị mạng 4G và Wi-Fi. Máy
chủ cảm biến đám đông có trách nghiệm thu thập dữ liệu
từ các thiết bị gửi tin. RSU là các đơn vị điện toán biên có
khả năng tính toán và truyền tin tốc độ cao. Dữ liệu thu thập
được từ các thiết bị cảm biến đám đông sẽ được gửi đến máy
chủ thông qua một trong ba cách sau:

1) Các thiết bị sử dụng kênh truyền tin 4G để gửi dữ liệu
cảm biến trực tiếp lên máy chủ.

2) Các thiết bị sử đụng Wi-Fi để truyền dữ liệu đến RSU,
sau đó RSU sẽ chuyển tiếp dữ liệu đó đến máy chủ
thông qua mạng có dây.



Đường truyền 1: Thiết bị => Máy chủ

Đường truyền 2: Thiết bị => RSU => Máy chủ

Đường truyền 3: Thiết bị => Thiết bị => ... => Máy chủ

Máy chủ đám mây

Thiết bị
cảm biến

Hình. 1: Mô hình mạng.

3) Các thiết bị có thể truyền dữ liệu tới một thiết bị lân
cận bằng cách sử dụng mạng Wi-Fi. Sau đó thiết bị
nhận sẽ xử lý gói tin. Gói tin này có thể được gửi đến
RSU, hoặc chuyển trực tiếp đến máy chủ, hoặc sẽ được
gửi đến một thiết bị khác.

Chúng tôi giả sử rằng mạng 4G luôn khả dụng. Vì thế cách
truyền tin thứ 1 sẽ luôn khả thi. Hơn nữa, Wi-Fi có phạm
vi truyền tin hạn chế, nên cách thứ 2 và 3 chỉ có thể được
thực hiện khi thiết bị hiện tại nằm trong vùng phủ sóng của
thiết bị khác hoặc RSU. Hơn nữa, chi phí truyền tin và năng
lượng tiêu thụ khi sử dụng 4G cao hơn so với sử dụng Wi-Fi.
Vì thế, nghiên cứu này nhằm mục đích đề xuất cơ chế giảm
tải tận dụng 3 cách truyền tin đã được đề cập ở trên, sao cho
tổng số gói tin được truyền trên mạng 4G nhỏ nhất trong
khi đảm bảo độ trễ dữ liệu dưới ngưỡng cho phép δ. Ở đây,
thuật ngữ "độ trễ dữ liệu" đề cập đến thời gian cần thiết để
dữ liệu đến được máy chủ kể từ khi sinh ra. Để dễ dàng trình
bày, chúng tôi sử dụng các kí hiệu sau đây. Chúng tôi giả sử
có n thiết bị cảm biến đám đông được gắn trên n phương
tiện giao thông. Mỗi thiết bị Di(i = 1, . . . , n) có khả năng
tính toán C∗

i và có phạm vi truyền tin rDi
. Chúng tôi cũng

giả sử có m RSU, được biểu thị là Rj(j = 1, . . . ,m), mỗi
RSU có phạm vi truyền tin rRj .

B. Mô hình hóa bài toán dựa trên thuật toán Q-learning

Trong phần này, đầu tiên chúng tôi định nghĩa trạng thái
và không gian hành động tương ứng của mô hình dựa trên
Q-learning trong phần IV-B.1. Chúng tôi cũng đề xuất một
hàm phần thưởng mới cho vấn đề OCVC tại phần IV-B.3.
Trong mô hình dựa trên Q-learning, không gian mạng được
coi là môi trường, trong khi mỗi thiết bị cảm biến đám đông
là một tác nhân. Chúng tôi dùng phương pháp tiếp cận phân
tán trong đó mỗi thiết bị cảm biến sử dụng mô hình Q-
learning của riêng nó. Để thuận tiện, chúng tôi tóm tắt các
kí hiệu sử dụng trong bảng II.

1) Không gian trạng thái: với mỗi thiết bị Di, trạng thái
tại thời điểm t gồm 4 thành phần sau:

• µi(t): thời điểm gói tin được sinh ra.
• ci(t): tài nguyên còn lại của Di tại thời điểm t.

BẢNG II: Ký hiệu

Ký hiệu Mô tả
n số lượng thiết bị cảm biến đám đông
m số lượng các đơn vị điện toán biên (RSUs)
Di thiết bị cảm biến đám đông thứ i
rDi

phạm vi truyền tin của thiết bị Di

C∗
i dung lượng cực đại của thiết bị Di

Rj RSU thứ j
rRj

phạm vi truyên tin của Rj

δ ngưỡng độ trễ truyền tin
Si không gian trạng thái của tác nhân Di

Si(t) trạng thái của tác nhân Di tại thời điểm t
Ai không gian hành đông của tác nhân Di

Ai(t) hành động được tác nhân Di thực hiện tại thời điểm t
µi(t) thời điểm gói tin được sinh ra.
ci(t) dung lượng còn lại của Di tại thời điểm t
cN (t) dung lượng còn lại của thiết bị gần nhất tại thời điểm t
∆i(t) khoảng thời gian từ khi Di sinh ra dữ liệu cho đến thời

điểm t, ∆i(t) = t− µi(t)
∆c(t) sự sai khác về dung lượng giữa Di và thiết bị gần nhất

tại thời điểm t, ∆c(t) = cN (t)− ci(t)
θ hệ số điều chỉnh hàm phần thưởng

• cN (t): tài nguyên còn lại của thiết bị gần nhất N , nếu
N nằm trong vùng truyền tin của Di.

• NR
i (t): biến nhị phân cho biết thiết bị Di nằm trong

vùng truyền tin của RSU.

Trong đó, 3 thành phần đầu tiên của trạng thái được làm tròn
như sau. µi(t) được làm tròn theo đơn vị thời gian, ci(t) và
cN (t) được làm tròn đến megabytes. Bằng cách trên, chúng
tôi đã xấp xỉ được giá trị của vectơ trạng thái theo các biến
rời rạc.

2) Không gian hành động: một thiết bị cảm biến đám
đông có thể thực hiện một trong các hành động sau đây tại
mỗi thời điểm t:

i) Giữ dữ liệu trong hàng đợi cục bộ.
ii) Gửi trực tiếp dữ liệu đến máy chủ thông qua kênh

truyền tin 4G.
iii) Gửi dữ liệu tới RSU gần nhất, nếu Di nằm trong vùng

truyền tin của RSU đó.
iv) Gửi dữ liệu tới thiết bị gần nhất, nếu hai thiết bị nằm

trong vùng phủ sóng của nhau.

Vì cả trạng thái và hành động đều nhận các giá trị rời rạc,
nên kích thước của bảng giá trị Q là cố định. Do đó, chúng
tôi có thể sử dụng kỹ thuật tìm kiếm tuần tự phổ biến để
truy xuất ra giá trị trong bảng giá trị Q.

3) Hàm phần thưởng: chúng tôi biểu thị Ri(t) là phần
thưởng nhận được khi thiết bị Di thực hiện hành động Ai(t).
Mục tiêu của chúng tôi là tối thiểu hóa lượng dữ liệu được
truyền đi bằng 4G trong khi vẫn đảm bảo độ trễ dữ liệu
không vượt quá ngưỡng đã định nghĩa trước. Với mỗi loại
hành động, độ tốt của hành động được phản ánh bằng các
nhân tố khác nhau. Vì vậy, thay vì định nghĩa một công thức
duy nhất cho hàm phần thưởng, chúng tôi chia thành nhiều
trường hợp khác nhau như sau:
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Hình. 2: Hàm thành viên mờ đầu vào với 3 biến ngôn ngữ: thấp (L), trung bình
(M) và cao (H).
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Hình. 3: Hàm thành viên đầu ra mờ.

Ri(t) =
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−p , nếu ci(t) = 0

hoặc ∆i(t) > δ (2)
θ × C∗

i − ci(t)

1 + ∆i(t)
, gửi đến máy chủ

cảm biến đám đông (3)
C∗

i − θ × ci(t)

1 + ∆i(t)
, gửi đến RSU (4)

∆c(t)

[1 + ∆i(t)]× |∆c(t)| , gửi đến thiết bị

gần nhất (5)
0 , giữ trong bộ nhớ

cục bộ (6)

Trong đó ∆i(t) = t− µi(t) là khoảng thời gian tính từ khi
dữ liệu được sinh ra cho đến thời điểm hiện tại. ∆c(t) =
cN (t)− ci(t) trong đó cN (t) là tài nguyên còn lại của thiết
bị gần nhất; p là một số dương đủ lớn. θ là tham số trong
khoảng [0, 1], chúng tôi gọi là nhân tố ưu tiên. Giá trị của
θ được xác định bởi Logic Mờ sẽ được mô tả trong phần
IV-C.

Cơ sở lý luận của hàm phần thưởng như sau: đầu tiên, khi
một hành động dẫn đến hết tài nguyên của thiết bị hiện tại,
hoặc độ trễ dữ liệu vượt quá ngưỡng cho phép, tác nhân sẽ bị
phạt bởi phần thưởng âm đáng kể theo công thức (2). Ngược
lại, phần thưởng sẽ được tính theo phương trình (3) đến (6)
tùy thuộc vào loại hành động. Phần thưởng nhận được khi
thực hiện hành động gửi gói tin đến máy chủ được thể hiện
bằng phương trình (3). Có thể thấy rằng, phần thưởng này
tỉ lệ nghịch với ci(t) tài nguyên còn lại của thiết bị. Nó
cũng chỉ ra rằng ci(t) càng thấp thì phần thưởng nhận được
sẽ càng lớn, thể hiện rằng hành động gửi tin lên máy chủ
được khuyến khích thực hiện. Ngược lại, khi ci(t) tăng, thì
phần thưởng cho việc gửi gói tin lên máy chủ sẽ càng giảm
xuống. Hơn nữa, khi ci(t) đủ lớn (lớn hơn θ × C∗

i ), hàm
phần thưởng sẽ trả về giá trị âm, và sẽ không khuyển khích
hành động gửi tin lên máy chủ. Có nghĩa là khi tài nguyên
còn lại vẫn đủ, thiết bị sẽ không cần truyền gói tin đến máy
chủ để tiết kiệm chi phí 4G. Phần thưởng cho việc truyền gói
tin tới RSU được biểu diễn bằng phương trình (4). Tương

tự như phương trình (3), nguồn tài nguyên còn lại càng nhỏ,
hành động gủi tin đến RSU càng được khuyến khích. Phần
thưởng cho việc truyền tới thiết bị lân cận được biểu diễn
bằng phương trình (5). Phần thưởng sẽ dương nếu ∆c(t) lớn
hơn 0, tức là tài nguyên còn lại của thiết bị hàng xóm lớn
hơn thiết bị hiện tại. Ngụ ý rằng việc truyền tin đến thiết
bị lân cận chỉ được khuyến khích nếu thiết bị lân cận có tài
nguyên còn lại lớn hơn thiết bị hiện tại. Cuối cùng, phần
thưởng cho hành động gửi tới máy chủ, RSU hoặc thiết bị
khác đều có chung một thành phần 1

1+∆i(t)
. Cần lưu ý là

thành phần này tỉ lệ nghịch với ∆i(t). Do đó, thành phần
này khuyến khích tác nhân quyết định các tác vụ giảm tải
càng nhanh càng tốt thay vì giữ gói tin trong bộ nhớ.

C. Xác định hệ số ưu tiên dựa trên Logic mờ

1) Động lực: chúng tôi nhận thấy việc tối ưu hóa đồng
thời cả 2 mục tiêu: giảm thiếu tỷ lệ truyền tin qua 4G và
đảm bảo độ trễ là một thách thức không hề nhỏ. Các thiết
bị có xu hướng giữ dữ liệu cho đến khi chúng có thể gửi
đến RSU để giảm việc sử dụng đường truyền 4G. Tuy nhiên,
chiến lược này có thể gây trễ cao do thời gian chờ. Do đó,
thay vì sử dụng giá trị cố định θ, chúng tôi đề xuất một
cơ chế để điều chỉnh linh hoạt θ theo trạng thái của mạng.
Chúng tôi nhận thấy tài nguyên còn lại và thời gian trễ là 2
yếu tố ảnh hưởng tới quyết định của tác nhân. θ sẽ nhỏ khi
tài nguyên còn lại của thiết bị lớn và độ trễ dữ liệu thấp.
Trái lại, khi tài nguyên còn lại của thiết bị thấp hoặc độ trễ
lớn, thiết bị nên gửi dữ liệu đến máy chủ thay vì chuyển dữ
liệu tới thiết bị gần nhất để đảm bảo thỏa mãn điều kiện về
độ trễ. Do vậy, θ nên được đặt bằng một giá trị đủ cao để
phần thưởng của hành động gửi đến máy chủ vượt qua hành
phần thưởng của việc chuyển tiếp đến thiết bị gần nhất. Hơn
thế nữa, chỉ cần thiết bị nằm trong phạm vi giao tiếp của
RSU, việc truyền tới RSU sẽ được ưu tiên hơn, tức là hành
động gửi tới RSU được thiết kế để nhận được phần thưởng
cao nhất trong tất cả các hành động. Dựa vào quan sát được
đề cập ở trên, chúng tôi thiết kế hàm phần thưởng kết hợp
Logic mờ để điều chỉnh linh hoạt giá trị θ.

2) Mô-đun mờ hóa: đầu vào của mô-đun mờ hóa gồm tài
nguyên còn lại và thời gian trễ. Dữ liệu đầu vào sau được



BẢNG III: Luật mờ

TT. Đầu vào Đầu ra
Tài nguyên còn lại Thời gian trễ θ

1 L L M
2 L M H
3 L H H
4 M L L
5 M M M
6 M H H
7 H L L
8 H M L
9 H H M

ánh xạ tới 3 biến ngôn ngữ: thấp (L), trung bình (M) và cao
(H). Giá trị đầu ra cũng được ánh xạ tới 3 cấp độ tương ứng
thấp, trung bình and cao. Chúng tôi sử dụng hàm mờ hình
thang để ánh xạ các giá trị chính xác về biến ngôn ngữ như
trong hình 2, 3.

3) Cơ sở tri thức: với 2 biến đầu vào (tài nguyên còn lại
và thời gian trễ), mỗi biến được chuyển thành 3 tập mờ. Vì
thế, chúng tôi có tổng cộng 32 = 9 quy tắc mờ. Các quy tắc
được hiển thị trong Bảng III. Các luật này được thiết kể dựa
trên quan sát được mô tả trong phần IV-C.1. Các quy tắc của
chúng tôi có dạng “IF (tài nguyên còn lại là A) AND (thời
gian trễ là B) THEN (θ là C)", trong đó A,B,C nhận các
giá trị thấp, trung bình, và cao. Để dễ dàng trình bày, chúng
tôi ký hiệu thấp, trung bình, và cao lần lượt là L, M , và H .

4) Mô-đun suy diễn: vì các quy tắc mờ của chúng tôi
dựa trên toán tử AND, nên hàm thành viên đầu ra được định
nghĩa như sau:

µi = min{µA(tài nguyên còn lại),
µB(thời gian trễ)},∀i = 1, · · · , 9.

(7)

5) Mô-đun giải mờ: sau khi thực hiện các bước bên trên,
tập mờ có bậc thành viên cao nhất được coi là biến đầu ra.
Chúng tôi sử dụng dùng hàm CoG để tính giá trị rõ của đầu
ra.

V. KẾT QUẢ

A. Phương pháp đánh giá

Trong phần này, chúng tôi đánh giá hiệu quả của thuật
toán chúng tôi đã đề xuất về mặt tối ưu hóa hiệu suất và chi
phí truyền tin.

Mô hình mô phỏng: chúng tôi đã phát triển một trình mô
phỏng bằng ngôn ngữ lập trình Python. Quá trình truyền tin
được thực hiện bằng mô hình hàng đợi được đề xuất trong
[20]. Trong đó, các thiết bị sinh dữ liệu có cùng kích thước
theo chu kỳ cho trước. Chúng tôi ký hiệu λd là khoảng thời
gian sinh gói tin. Sau khi được sinh, các gói tin được xếp
trong hàng đợi của thiết bị và chờ truyền tin. Nếu hàng đợi
đầy, gói tin mới sẽ bị loại bỏ. Do đó, độ trễ dữ liệu bao gồm
hai phần: thời gian chờ trong hàng đợi và thời gian truyền từ
thiết bị đến máy chủ. Thời gian truyền tỷ lệ thuận với kích
thước gói tin và tỷ lệ nghịch với băng thông kênh truyền
thông. Tại mỗi khe thời gian, thiết bị chọn một gói từ hàng
đợi và truyền tin theo một trong ba cách đã được nêu trong
phần IV-A.

Phương pháp truyền tin được xác định bởi các thuật toán
(thuật toán của chúng tôi và các thuật toán cơ sở). Nếu thiết
bị chọn chế độ truyền tin thứ hai hoặc thứ ba nhưng không
nằm trong phạm vi phủ sóng của RSU (hoặc một thiết bị
khác), nó sẽ giữ gói tin trong hàng đợi và chờ khoảng thời
gian tiếp theo (nếu hàng đợi chưa đầy), hoặc nó sẽ truyền
ngay lập tức đến máy chủ bằng 4G (nếu hàng đợi đã đầy).
Chúng tôi gọi trường hợp đầu tiên là offload-hit và trường
hợp thứ hai là offload-missed.

Môi trường mô phỏng: trong nghiên cứu này, chúng tôi
sử dụng dữ liệu thu thập được trong vòng 2 ngày của các
tuyến xe buýt ở thành phố Seattle, Washington [22] để mô
phỏng chuyển động của các phương tiện. Mỗi điểm dữ liệu
bao gồm thời gian và vị trí của một xe. Chúng tôi sử dụng
dữ liệu của các xe có thời gian hoạt động lớn hơn 90 phút
mỗi ngày. Sau đó, chúng tôi tạo vị trí của RSU trên bản đồ
dọc theo mỗi tuyến xe buýt. Trong đó, các RSU tập trung ở
trung tâm thành phố, cách nhau 1-3 km, còn ở ngoại thành
sẽ có số lượng các RSU thưa thớt hơn, cách nhau 4-8 km.

Các chỉ số đánh giá: mục tiêu của nghiên cứu này là
đảm bảo số lượng gói có thể đến máy chủ nhiều nhất có thể,
đồng thời giảm thiểu dữ liệu có độ trễ lớn và giảm chi phí
truyền tin bằng 4G. Mặc dù chúng tôi đã tính đến chi phí
truyền qua mạng có dây và Wi-Fi nhưng chi phí truyền tin
qua hai phương pháp này là không đáng kể so với chi phí
4G nên chúng tôi chỉ tập trung vào tỷ lệ gói tin truyền qua
4G trong phần này. Đầu tiên, chúng tôi xác định tỷ lệ gói tin
bị thất lạc rdrop chia cho số gói tin có trong mạng. Số liệu
này được tính bằng cách chia số gói bị thất lạc cho số gói
được truyền. Để phân tích tiêu chí về đảm bảo độ trễ của
gói tin, chúng tôi đề xuất thuật ngữ gói tin δ-delayed, được
tính bằng tổng số gói tin có độ trễ vượt ngưỡng δ. Ngoài ra,
chúng tôi cũng xác định tỷ lệ các gói tin trễ ký hiệu là rdelay,
là tỷ lệ của các gói δ-delayed trên tổng số gói tin được gửi
đi. Cuối cùng, để đánh giá chi phí truyền tin, chúng tôi đo
tỷ lệ các gói được gửi bằng 4G trên tổng số gói tin (ký hiệu
là rserver). Ngoài ra, chúng tôi định nghĩa rrsu, là tỷ lệ các
gói được truyền qua chuyển tiếp từ RSU đến máy chủ.

Cơ sở so sánh: do không có nghiên cứu nào trước đây xử
lý cùng một vấn đề như chúng tôi nên để cho thấy hiệu quả
của phương pháp đề xuất, chúng tôi so sánh trên hai cơ sở
sau:

Cơ sở so sánh đầu tiên là một phương pháp giao tiếp cơ
hội tham lam (Greedy) đơn giản nhưng hiệu quả được xác
định bên dưới. Khi một gói tin mới được sinh ra, thiết bị sẽ
thực hiện hành động theo quy tắc sau:

• Nếu thiết bị nằm trong phạm vi truyền tin của RSU, nó
sẽ luôn gửi gói đến RSU. RSU sẽ gửi gói tin đến máy
chủ đám mây sau đó.

• Ngược lại, nếu thiết bị nằm trong phạm vi truyền tin của
các thiết bị khác gần RSU hơn chính nó, nó sẽ chuyển
gói tin đến thiết bị mới.

• Nếu thiết bị không nằm trong phạm vi truyền tin của
RSU hay thiết bị khác, nó sẽ gửi gói tin trực tiếp đến
máy chủ đám mây.

Cơ sở thứ hai là một chiến lược giảm có tên là FP. Trong
FP, tại một khoảng thời gian nhất định, một gói được quyết



BẢNG IV: Cấu hình của các chiến lược được lựa chọn

Chiến lược Pkeep Pserver Prsu Psensor

FP1 0.1 0.7 0.1 0.1
FP2 0.1 0.5 0.3 0.1
FP3 0.1 0.3 0.5 0.1

BẢNG V: Thông số mô phỏng

Thông số Giá trị
Kích thước gói tin 1 Mb
Bán kính truyền tin của RSU 250 mét
Bán kính truyền tin của cảm biến (Sensor) 40 mét
Băng thông liên kết của RSU-server (mạng có dây) 10 Gbps
Băng thông liên kết của sensor-RSU (mạng wifi) 1 Gbps
Băng thông liên kết của sensor-server (mạng 4G) 500 Mbps
Độ dài một khe thời gian (T ) 1 phút
Thời gian sinh gói tin (λd) 1 ∼ 5 T
Ngưỡng độ trễ dữ liệu (δ) 5 ∼ 25 T
Dung lượng tối đa của cảm biến C∗ 25 Mb
Số lượng các RSU (m) 384
Số lượng các phương tiện (n) 776

định ngẫu nhiên giữa bốn hành động, đó là giữ tại cục bộ,
gửi trực tiếp đến máy chủ, chuyển tới RSU và chuyển tiếp
đến thiết bị gần nhất, với các xác suất cố định tương ứng
là Pkeep, Pserver, Prsu và Psensor. Đầu tiên, chúng tôi tiến
hành thực hiện phương pháp tìm kiếm lưới (grid-search) trên
4 tham số Pkeep, Pserver, Prsu và Psensor để tìm ra các giá
trị tối ưu trong bảng IV. Sau đó, chúng tôi so sánh hiệu quả
của giải pháp chúng tôi đề xuất với các chiến lược FP.

Trong phần tiếp theo, trước tiên, chúng tôi so sánh hiệu
suất và chi phí của phương pháp đề xuất với các phương
pháp cơ sở với các cài đặt khác nhau của thời gian sinh gói
tin λd và ngưỡng độ trễ δ trong phần V-B. Sau đó, chúng
tôi tìm hiểu về tác động của λd và δ trong phần V-C.

B. So sánh phương pháp đề xuất với phương pháp cơ sở

Trong so sánh này, chúng tôi đặt ngưỡng độ trễ dữ liệu δ
là 5 và 10; khoảng thời gian sinh gói tin λd là 1. Các tham
số mô phỏng còn lại được lấy từ [20] và được trình bày trong
bảng V.

1) Tỷ lệ gói tin: chúng tôi phân tích tỷ lệ gói tin theo
các mô phỏng (tỷ lệ %) của phương pháp đề xuất với các
phương pháp cơ sở khác trong hình 4. Trước hết, với chiến
lược FP, các thiết bị có xu hướng giữ dữ liệu trong hàng đợi
của chúng cho đến khi chúng có thể gửi nó đến RSU hoặc
thiết bị gần nhất (offload-hit như đã đề cập trong phần V-A).
Chiến lược này dẫn đến độ trễ cao hơn và số lượng gói tin
bị thất lạc cao hơn (khi hàng đợi đã đầy). Do đó, các chiến
lược cơ sở FP có số lượng gói tin bị thất lạc cao hơn, ví
dụ: 0,15% rdrop trong FP3 khi chúng tôi đặt ngưỡng độ trễ
thành 5. Ngược lại, chiến lược tham lam có xu hướng gửi
gói tin ngay lập tức và khi không có RSU trong khu vực thì
sẽ có khuynh hướng gửi dữ liệu trực tiếp đến máy chủ đám
mây. Do đó, tỷ lệ các gói tin gửi đến máy chủ cao và điều
này giảm các gói tin bị thất lạc. Tương tự như chiến lược
tham lam, phương pháp chúng tôi đề xuất cũng đạt được tỷ
lệ gói tin bị thất lạc bằng 0 và đảm bảo tất cả các gói tin có
thể gửi đến được máy chủ. Đó là kết quả của việc xây dựng

Hình. 4: Phân tích tỷ lệ tương quan của các gói tin.

Hình. 5: Năng lượng tiêu thụ của các chiến lược giảm tải
được ước tính (λd = 1T ).

hệ số ưu tiên θ tối ưu sử dụng Logic mờ xem xét đến cả số
lượng gói tin có trong hàng đợi và thời gian trễ của gói tin.

2) Độ trễ dữ liệu và chi phí truyền tin: kết quả trong
hình 4 cho thấy phương pháp của chúng tôi có số lượng
gói tin δ-delayed thấp hơn so với chiến lược FP3, ví dụ:
1,86% và 0,93% thấp hơn 1,3 lần và 2,94 lần so với của
FP3. Ngoài ra, mặc dù rdelay của chiến lược tham lam, FP1,
FP2 thấp hơn so với phương pháp chúng tôi đề xuất nhưng
các phương pháp này đòi hỏi chi phí 4G cao hơn rất nhiều
so với phương pháp của chúng tôi. Cụ thể, trong tất cả các
thử nghiệm, phương pháp của chúng tôi tốn ít chi phí truyền
tin nhất (rserver). Các phương pháp tham lam hay FP đều
có chi phí truyền tin cao do vấn đề offload-missed như đã
được đề cập trong Phần V-A.

3) Mức tiêu thụ năng lượng: trong hình 5, chúng tôi trình
bày tổng mức tiêu thụ năng lượng của các chiến lược bằng
biểu đồ cột xếp chồng. Các đường kẻ biểu thị năng lượng
tiêu thụ trung bình của các gói tin đến máy chủ. Trong cả
hai trường hợp δ = 5 và δ = 10, mức tiêu thụ năng lượng
của phương pháp chúng tôi đều nhỏ hơn so với các phương
pháp khác. Điều này đạt được bởi vì số lượng gói tin sử
dụng 4G trong phương pháp của chúng tôi thấp hơn so với
các phương pháp khác.

4) Kết luận: tóm lại, các kết quả thí nghiệm cho thấy hiệu
suất và chi phí của các phương pháp FP nhạy cảm với môi
trường do tính chất động của môi trường. Do đó, cần đòi
hỏi phương pháp có thể thay đổi tinh vi tùy thuộc vào môi
trường trong thế giới thực. Ngoài ra, chiến lược tham lam



(a) Tỷ lệ truyền tin qua 4G (b) Tỷ lệ trễ gói tin δ (c) Tỷ lệ gói tin từ RSU đến máy chủ

Hình. 6: Ảnh hưởng của thời gian sinh gói tin (λd). (δ = 5T )

(a) Tỷ lệ truyền tin qua 4G (b) Tỷ lệ trễ gói tin δ (c) Tỷ lệ gói tin từ RSU đến máy chủ

Hình. 7: Ảnh hưởng của ngưỡng độ trễ (δ). (λd = 1T )

tập trung nhiều vào tỷ lệ truyền tin mà không xét đến chi phí
4G cũng như năng lượng tiêu thụ. Chính vì vậy mà phương
pháp chúng tôi đề xuất có thể đưa ra quyết định linh hoạt
trong mọi trường hợp.

C. Thảo luận

Trong phần này, chúng tôi xem xét tới tác động của khoảng
thời gian sinh gói tin, ngưỡng độ trễ, kích thước gói tin và
tỷ lệ giao tiếp trong mạng đối với phương pháp đề xuất của
chúng tôi.

1) Tác động của khoảng thời gian sinh gói tin λd: trong
đánh giá này, chúng tôi xem xét tác động của khoảng thời
gian sinh gói tin (tức tần suất thu thập dữ liệu). Chúng tôi
đặt ngưỡng độ trễ là 5 T trong khi thay đổi thời gian sinh
gói tin từ 1 → 5 T . Kết quả trong hình 6 cho thấy rằng tỷ
lệ truyền tin giữa phương pháp của chúng tôi với các đường
cơ sở hầu như không thay đổi. Phương pháp của chúng tôi
đề xuất có tỷ lệ số lượng gói tin gửi qua 4G thấp nhất (giảm
hơn 1,5 lần so với phương pháp FP3). Mặc dù phương pháp
tham lam và FP3 có tỷ lệ trễ gói tin thấp hơn phương pháp
của chúng tôi nhưng hầu như không đáng kể. Khi thời gian
sinh gói tin tăng, phương pháp của chúng tôi vẫn luôn cố
gắng tránh sử dụng kênh 4G càng nhiều càng tốt. Ví dụ, để
duy trì ≈ 63% sử dụng đường truyền 4G khi khoảng thời
gian sinh gói tin thay đổi, phương pháp của chúng tôi không
thể tránh được gói tin bị trễ, tức khoảng 2− 4% gói tin.

2) Tác động của ngưỡng độ trễ dữ liệu δ: trong thử
nghiệm này, chúng tôi khám phá mối quan hệ giữa phương
pháp đề xuất với các phương pháp cơ sở về độ trễ dữ liệu,
ví dụ: độ trễ tối đa mà ứng dụng yêu cầu. Chúng tôi cố định
khoảng thời gian sinh gói tin là λd = 1 trong khi thay đổi
ngưỡng độ trễ δ từ 5 → 25 T . Hình 7 cho thấy các kết quả
liên quan. Khi ngưỡng độ trễ tăng, phương pháp của chúng
tôi đề xuất có xu hướng tối ưu giảm thiểu chi phí truyền tin
qua 4G và tỷ lệ các gói tin bị trễ cũng giảm đáng kể. Ví
dụ: tỷ lệ truyền tin qua 4G của phương pháp chúng tôi thay
đổi từ 64.8% thành 58.7% khi ngưỡng độ trễ thay tăng dần.
Xu hướng này không xuất hiện trong các chiến lược cơ bản,
các chiến lược này duy trì tỷ lệ truyền 4G vào khoảng 70%,
96%, 88% và 77% với tất cả các thay đổi về ngưỡng độ trễ.

3) Tác động của tần suất giao tiếp trong mạng: trong
phần này, chúng tôi sẽ xem xét đến ảnh hưởng của tần suất
giao tiếp giữa các thiết bị với nhau, giữa các thiết bị với RSU
trong mạng. Chúng tôi thực hiện thay đổi bán kính truyền
tin của thiết bị từ 10 → 120 mét. Bán kính truyền tin càng
cao thì tỷ lệ giao tiếp càng lớn. Các kết quả thí nghiệm được
trình bày trong hình 8. Chúng tôi nhận thấy rằng số lượng
gói tin không bị thất lạc trong đa số các trường hợp ngoại trừ
FP3. Chúng tôi cũng nhận thấy không có mối tương quan rõ
ràng giữa tỷ lệ sử dụng 4G của các chiến lược FP với phạm
vi truyền tin của thiết bị. Tuy nhiên, khi phạm vi truyền tin
tăng lên, tỷ lệ truyền tin qua 4G của chiến lượng tham lam



(a) Tỷ lệ truyền tin qua 4G (b) Tỷ lệ trễ gói tin δ (c) Tỷ lệ gói tin từ RSU đến máy chủ

Hình. 8: Ảnh hưởng của tỷ lệ giao tiếp trong mạng. (δ = 10T )

giảm đáng để bởi vì chiến lược này tiếp cận được với nhiều
RSU. Tuy nhiên, trong tất cả các trường hợp, phương pháp
của chúng tôi luôn đạt được tỷ lệ sử dụng 4G thấp nhất. Kết
quả này ngụ ý về tính ổn định của phương pháp chúng tôi
đề xuất.

VI. KẾT LUẬN

Nghiên cứu này tập trung vào hệ thống cảm biến đám
đông di động dựa trên phương tiện giao thông. Các thiết bị
sẽ liên tục thu thập và truyền dữ liệu đến máy chủ thông
qua mạng 4G hoặc Wi-Fi. Chúng tôi đề xuất thuật toán giao
tiếp cơ hội (opportunistic communication) để tối thiểu chi
phí truyền tin bằng 4G trong khi vẫn đảm bảo độ trễ của dữ
liệu dưới ngưỡng cho phép. Chúng tôi đề xuất sử dụng thuật
toán Q-learning để đưa ra quyết định giảm tải khi truyền tin.
Bên cạnh đó, thuật toán Logic mờ được sử dụng nhằm tối
ưu hàm phần thưởng của thuật toán Q-learning. Kết quả thí
nghiệm cho thấy phương pháp chúng tôi đề xuất có thể giảm
từ 30-40% chi phí truyền tin bằng 4G trong khi vẫn đảm
bảo được 99% gói tin có độ trễ dưới ngưỡng cho phép.
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