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1 

MỞ ĐẦU 

1. Lý do chọn đề tài  

Sự phát triển của các hệ thống giao thông thông minh (ITS - Intelligent 

Transportation Systems) trong những năm gần đây đã làm gia tăng đáng kể nhu cầu 

truyền và xử lý dữ liệu trong mạng VANET (Vehicular Ad-hoc Network). Trong đó, 

dịch vụ truyền video thời gian thực đóng vai trò quan trọng đối với nhiều ứng dụng như 

giám sát giao thông, hỗ trợ lái xe an toàn và cung cấp dịch vụ giải trí trên xe. Tuy nhiên, 

việc truyền video trong môi trường VANET vẫn gặp nhiều thách thức do đặc tính di 

động cao của các phương tiện và sự biến đổi liên tục của cấu trúc mạng, khiến việc đảm 

bảo chất lượng dịch vụ (QoS – Quality of Service) và trải nghiệm người dùng (QoE – 

Quality of Experience) cho truyền video trở thành một bài toán đầy thách thức. 

Trong thực tế, các giải pháp truyền video hiện nay trong VANET vẫn dựa chủ 

yếu vào hạ tầng cố định như các trạm phát ven đường (RSU – Roadside Unit) kết nối 

về máy chủ trung tâm. Cách tiếp cận này tuy khả thi trong một số kịch bản, nhưng bộc 

lộ nhiều hạn chế khi mật độ RSU thưa, tải mạng lõi tăng cao hoặc môi trường giao thông 

phức tạp. Điều đó đặt ra nhu cầu phải xây dựng một cơ chế lưu trữ và phân phối nội 

dung linh hoạt hơn, thích ứng tốt hơn với đặc tính động của mạng. 

Kỹ thuật lưu trữ nội dung (caching) đã được chứng minh là một hướng tiếp cận 

hiệu quả nhằm giảm thời gian phục vụ và cải thiện QoS/QoE cho dịch vụ video trong 

VANET. Tuy nhiên, qua quá trình khảo sát các công trình liên quan, NCS nhận thấy 

rằng nhiều nghiên cứu mới chỉ tập trung vào lưu trữ tại RSU hoặc khai thác lưu trữ tại 

phương tiện theo cách cục bộ, thiếu một khung tối ưu thống nhất cho toàn hệ thống. Sự 

tách rời giữa các tầng lưu trữ khiến hiệu quả tổng thể chưa được khai thác tối đa. 

Sự xuất hiện của thiết bị bay không người lái (UAV – Unmanned Aerial Vehicle) 

mở ra một hướng tiếp cận mới cho mạng VANET. Với khả năng di chuyển linh hoạt 

trong không gian ba chiều, UAV có thể bù đắp những khoảng trống hạ tầng, mở rộng 

vùng phủ sóng và đóng vai trò như một nút lưu trữ – phân phối nội dung di động. Tuy 

nhiên, việc tích hợp UAV vào VANET không chỉ đơn thuần là bổ sung thêm một tầng 
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truyền thông, mà còn đặt ra yêu cầu tối ưu đồng thời vị trí UAV, chiến lược lưu trữ và 

cơ chế phân phối nội dung. Đây là một bài toán phức tạp, chịu ảnh hưởng đồng thời của 

đặc tính di động, độ phổ biến nội dung và điều kiện kênh truyền. 

Từ góc độ mô hình hóa, bài toán lưu trữ và phân phối tài nguyên trong UAV-

VANET có độ phức tạp cao. Các biến tối ưu liên quan đồng thời đến chiến lược lưu trữ 

nội dung, vị trí hoạt động của UAV và đặc tính truyền thông của hệ thống. Những yếu 

tố này khiến bài toán trở thành một bài toán tối ưu phi tuyến với không gian tìm kiếm 

lớn và nhiều ràng buộc. 

Các nghiên cứu trước đây cho thấy sự phát triển của các mô hình lưu trữ trong 

VANET thường diễn ra theo từng bước. Ban đầu, nội dung chủ yếu được lưu trữ tại các 

RSU. Sau đó, nhiều công trình đã mở rộng mô hình sang lưu trữ kết hợp giữa RSU và 

phương tiện nhằm tận dụng tài nguyên phân tán trong mạng. Gần đây, sự xuất hiện của 

UAV đã mở ra khả năng bổ sung thêm một tầng lưu trữ linh hoạt trên không. Có thể 

thấy rõ một khoảng trống khoa học cần được giải quyết. Đó là xây dựng một khung tối 

ưu tích hợp, khai thác đồng thời không gian 3D của UAV và cơ chế lưu trữ đa tầng nhằm 

trực tiếp giảm thời gian phục vụ cho dịch vụ truyền video. 

Trên cơ sở đó, NCS lựa chọn đề tài "Lưu trữ và phân phối tài nguyên tối ưu cho 

dịch vụ truyền video trong UAV-VANET" nhằm xây dựng khung tối ưu tích hợp cho ba 

tầng RSU–phương tiện–UAV và đề xuất thuật toán giải phù hợp với cấu trúc bài toán 

hỗn hợp phi tuyến. 

2. Mục tiêu, đối tượng, phạm vi và phương pháp nghiên cứu  

2.1. Mục tiêu nghiên cứu    

Mục tiêu tổng quát của luận án là xây dựng và tối ưu hóa cơ chế lưu trữ và phân 

phối nội dung trong mạng VANET có UAV hỗ trợ nhằm giảm thiểu thời gian truyền 

video đến người dùng phương tiện (VU – Vehicular User), đồng thời sử dụng hiệu quả 

tài nguyên mạng và tài nguyên lưu trữ. Hai mô hình DPC và CAHO cùng hướng tới 

giảm thời gian phục vụ video. Cụ thể, luận án hướng đến các mục tiêu sau: 
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 Xây dựng mô hình hệ thống UAV-VANET phục vụ truyền video hướng đến 

thời gian thực, có xét đến tính di động của phương tiện và UAV. 

 Đề xuất mô hình lưu trữ đa tầng (RSU - phương tiện - UAV) dựa trên đặc 

tính độ phổ biến nội dung và nhu cầu người dùng. 

 Xây dựng hàm mục tiêu tối thiểu hóa thời gian phục vụ và phân tích các 

ràng buộc tài nguyên lưu trữ, truyền dẫn. 

 Phát triển giải thuật tối ưu phù hợp nhằm tìm kiếm nghiệm gần tối ưu cho 

bài toán có tính phi tuyến và không lồi. 

 Đánh giá hiệu năng hệ thống thông qua mô phỏng và so sánh với các phương 

pháp khác. 

2.2. Đối tượng nghiên cứu  

 Đối tượng nghiên cứu của luận án bao gồm: 

 Phương tiện tham gia trong VANET; 

 RSU; 

 UAV; 

 Nội dung video được phân phối trong mạng; 

 VU với nhu cầu truy cập nội dung trong môi trường giao thông động; 

 Các phương pháp/thuật toán tối ưu. 

Luận án tập trung vào mối quan hệ tương tác giữa các thành phần trên trong bối 

cảnh truyền video hướng đến thời gian thực. 

2.3. Phạm vi nghiên cứu  

 Phạm vi nghiên cứu được giới hạn trong các nội dung sau: 

 Xem xét dịch vụ truyền video trong mạng VANET có UAV hỗ trợ; 

 Tập trung vào bài toán lưu trữ và phân phối nội dung đồng thời sử dụng hiệu 

quả tài nguyên nhằm giảm thời gian phục vụ; 

 Xây dựng mô hình toán học cho hệ thống UAV-VANET trong môi trường 

ba chiều có tính di động; 

 Đề xuất các giải thuật lưu trữ, phân phối và giải thuật tối ưu. 
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2.4. Phương pháp nghiên cứu  

NCS kết hợp các phương pháp nghiên cứu sau: 

 Phương pháp phân tích – tổng hợp tài liệu: Khảo sát và hệ thống hóa các 

nghiên cứu liên quan về truyền video, lưu trữ tại biên, lưu trữ hợp tác và 

VANET có UAV hỗ trợ nhằm xác định khoảng trống nghiên cứu. 

 Phương pháp mô hình hóa toán học: Xây dựng mô hình hệ thống UAV-

VANET, thiết lập hàm mục tiêu tối thiểu hóa thời gian phục vụ và các ràng 

buộc tài nguyên. 

 Phương pháp tối ưu hóa: Phân tích đặc tính bài toán (phi tuyến, không lồi, 

biến hỗn hợp) và đề xuất giải thuật tối ưu phù hợp, trong đó sử dụng giải 

thuật di truyền (GA – Genetic Algorithm) để tìm nghiệm tối ưu hoặc gần tối 

ưu. 

 Phương pháp mô phỏng và đánh giá hiệu năng: Thực hiện mô phỏng bằng 

công cụ lập trình để đánh giá các chỉ tiêu như thời gian phục vụ, hiệu suất 

lưu trữ và mức độ cải thiện QoS/QoE; so sánh với các phương pháp tham 

chiếu. 

3. Nhiệm vụ nghiên cứu và kết quả đạt được 

3.1. Nhiệm vụ nghiên cứu  

 Nhiệm vụ nghiên cứu 1: Khảo sát và phân tích các mô hình lưu trữ, phân phối video 

trong VANET, bao gồm lưu trữ tại RSU, lưu trữ xác suất tại phương tiện và các mô 

hình có UAV hỗ trợ; từ đó xác định khoảng trống nghiên cứu về tối ưu tích hợp đa 

tầng. 

 Nhiệm vụ nghiên cứu 2: Xây dựng mô hình toán học cho bài toán lưu trữ và truyền 

video trong VANET, tối ưu bán kính lưu trữ tại RSU và xác suất lưu trữ tại phương 

tiện nhằm tối thiểu hóa thời gian phục vụ dưới ràng buộc tài nguyên; đề xuất và triển 

khai GA để giải bài toán tối ưu hỗn hợp. 

 Nhiệm vụ nghiên cứu 3: Mở rộng mô hình sang UAV-VANET, tối ưu đồng thời lưu 

trữ tại RSU và UAV cùng vị trí dừng của UAV nhằm giảm thời gian phục vụ và sử 



 
 

5 

dụng hiệu quả tài nguyên lưu trữ; phát triển GA cải tiến để giải bài toán tối ưu đa 

biến. 

 Nhiệm vụ nghiên cứu 4: Xây dựng khung tối ưu thống nhất cho bài toán lưu trữ và 

phân phối video trong UAV-VANET, đánh giá hiệu năng thông qua mô phỏng và so 

sánh với các phương pháp tham chiếu. 

3.2. Kết quả đạt được  

Trong quá trình nghiên cứu và hoàn thành luận án, NCS đã có 01 công bố trên tạp chí 

ISI, cùng 02 công bố trên tạp chí trong nước, với các kết quả cụ thể như sau:  

 Kết quả 1: Đề xuất mô hình DPC (Deterministic and Probabilistic Caching) nhằm 

tối ưu kết hợp lưu trữ xác định tại RSU và lưu trữ xác suất  tại phương tiện trong 

VANET. Mô hình DPC tích hợp truyền dẫn R2V (RSU to Vehicle) và V2V (Vehicle 

to Vehicle), tối thiểu hóa thời gian phục vụ thông qua tối ưu đồng thời bán kính lưu 

trữ tại RSU và xác suất lưu trữ tại phương tiện, có xét đến phân bố phương tiện, độ 

phổ biến video và ràng buộc tài nguyên lưu trữ. GA được phát triển để xử lý bài toán 

tối ưu hỗn hợp (biến nguyên và biến thực), đảm bảo tính hội tụ và ổn định. 

 Kết quả 2: Đề xuất mô hình CAHO (Caching and Hovering Optimization) cho 

UAV-VANET, tối ưu đồng thời lưu trữ nội dung tại RSU và UAV cùng vị trí dừng 

(hovering) của UAV nhằm bù đắp khoảng trống lưu trữ và giảm thời gian phục vụ. 

Mô hình CAHO tích hợp truyền dẫn R2V và U2V (UAV to Vehicle), tối ưu các biến 

bán kính lưu trữ tại RSU, quyết định lưu trữ tại UAV, và vị trí dừng của UAV dưới 

ràng buộc tài nguyên lưu trữ và số lượng UAV hạn chế. Bài toán được giải bằng GA 

kết hợp hàm phạt và chiến lược xử lý đa biến, hướng đến cải thiện hiệu năng truyền 

video trong môi trường giao thông động. 

4. Bố cục luận án  

Luận án được bố cục gồm phần Mở đầu, Chương 1, Chương 2, Chương 3 và phần 

Kết luận, cụ thể như sau:  

Chương 1: Tổng quan về lưu trữ trong UAV-VANET 
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Chương 1 trình bày các khái niệm nền tảng về UAV-VANET, phân tích các ứng 

dụng và những thách thức kỹ thuật khi triển khai (giới hạn tài nguyên lưu trữ, biến động 

topo mạng, yêu cầu QoS/QoE). Trên cơ sở khảo sát các công trình liên quan về lưu trữ 

nội dung và truyền video trong VANET, chương xác định khoảng trống nghiên cứu về 

tối ưu tích hợp đa tầng. Đồng thời, các kỹ thuật tối ưu được tổng quan và GA được lựa 

chọn do phù hợp với đặc tính phi tuyến và ràng buộc phức tạp của bài toán. Chương 1 

cũng xác lập các mô hình nền tảng: độ phổ biến video theo Zipf, mô hình di chuyển 

Poisson, cơ chế lưu trữ tại RSU và định nghĩa thời gian phục vụ, làm cơ sở cho các 

chương tiếp theo. 

Chương 2: Kết hợp lưu trữ xác định và lưu trữ xác suất  trong VANET 

Chương 2 đề xuất mô hình DPC kết hợp lưu trữ xác định tại RSU (theo bán kính 

lưu trữ) và lưu trữ xác suất tại phương tiện (theo xác suất) cho truyền video hợp tác 

trong VANET. Phân bố phương tiện được mô hình hóa bằng quá trình Poisson một 

chiều, kênh truyền R2V và V2V được mô hình hóa lần lượt theo vùng phủ và phân bố 

Rician. Bài toán tối ưu DPC có cấu trúc hỗn hợp nguyên–thực, được giải bằng GA với 

hai chuỗi con mã hóa riêng. Kết quả mô phỏng cho thấy DPC cải thiện đáng kể thời 

gian phục vụ và sử dụng hiệu quả tài nguyên lưu trữ, đồng thời tạo nền tảng cho việc 

mở rộng sang mô hình CAHO với sự hỗ trợ của UAV trong chương tiếp theo. 

Chương 3: Kết hợp lưu trữ và xác định vị trí phục vụ tối ưu trong truyền video hợp tác 

qua UAV-VANET 

Chương 3 mở rộng bài toán sang môi trường UAV-VANET với mô hình CAHO. 

Khác với DPC chỉ phân bổ lưu trữ giữa hai tầng đã tồn tại, CAHO xem xét chiều không 

gian trên không bằng cách khai thác UAV như các nút lưu trữ và kênh truyền linh hoạt. 

Kênh truyền U2V được mô hình hóa theo xác suất LoS/NLoS phụ thuộc góc ngẩng và 

môi trường đô thị. Bài toán có cấu trúc hỗn hợp nguyên–nhị phân với hai ràng buộc tổ 

hợp được giải bằng GA với hàm phạt hai thành phần. Kết quả cho thấy CAHO cải thiện 

đáng kể thời gian phục vụ và sử dụng tài nguyên hiệu quả hơn so với các phương pháp 

khác, đồng thời mở rộng mô hình lưu trữ từ mặt đất lên không gian ba chiều. 

Kết luận: Trình bày về các kết quả đạt được của luận án và hướng nghiên cứu tiếp theo. 
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CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN VỀ LƯU TRỮ  
TRONG UAV-VANET 

Tóm tắt: Chương này trình bày các khái niệm và nền tảng liên quan đến mạng 

UAV-VANET (Unmanned Aerial Vehicle-assisted Vehicular Ad-hoc Network). Trước 

hết, chương 1 giới thiệu kiến trúc tổng thể của hệ thống, trong đó UAV được tích hợp 

với mạng VANET nhằm hỗ trợ các dịch vụ truyền dữ liệu trong môi trường giao thông 

thông minh. Tiếp theo, các ứng dụng và hướng nghiên cứu của UAV-VANET được phân 

tích dựa trên các công trình đã công bố. Cuối cùng, chương này trình bày các mô hình 

nền tảng và các khái niệm cần thiết cho việc xây dựng các mô hình tối ưu trong các 

chương tiếp theo của luận án. 

Cụ thể, chương 1 trình bày các ứng dụng tiêu biểu của UAV-VANET, đồng thời 

phân tích những hướng nghiên cứu chính và các thách thức kỹ thuật đặt ra, như giới 

hạn tài nguyên lưu trữ, biến động topo mạng, độ trễ truyền dẫn và yêu cầu đảm bảo 

QoS/QoE (Quality of Service/Quality of Experience). Trên cơ sở khảo sát các công trình 

liên quan, đặc biệt trong lĩnh vực truyền video, lưu trữ tại biên, lưu trữ hợp tác và mô 

hình có UAV hỗ trợ, chương này chỉ ra rằng các nghiên cứu vẫn xem xét các thành 

phần riêng lẻ, trong khi bài toán tối ưu tích hợp đa tầng nhằm giảm trực tiếp thời gian 

phục vụ còn chưa được khai thác đầy đủ. Trong chương 1, NCS cũng giới thiệu các kỹ 

thuật tối ưu thường được áp dụng trong UAV-VANET và thảo luận lý do lựa chọn GA 

(Genetic Algorithm) cho luận án này. Với đặc trưng bài toán có tính phi tuyến, ràng 

buộc phức tạp và không gian tìm kiếm lớn, GA được xem là một hướng tiếp cận phù 

hợp để tìm nghiệm gần tối ưu. Cuối cùng, chương 1 xác lập lộ trình nghiên cứu và trình 

bày các khái niệm, mô hình nền tảng như độ phổ biến video, mô hình di chuyển phương 

tiện, cơ chế lưu trữ tại trạm phát ven đường và định nghĩa thời gian phục vụ – tiêu chí 

trung tâm đánh giá hiệu năng hệ thống xuyên suốt các chương tiếp theo. Những nội 

dung này đặt nền móng cho việc xây dựng và phân tích các mô hình tối ưu được phát 

triển trong luận án. 
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1.1. GIỚI THIỆU VỀ MẠNG UAV-VANET 

1.1.1. Giới thiệu về UAV-VANET 

Quá trình đô thị hóa nhanh chóng trong những năm gần đây đã làm gia tăng đáng 

kể mật độ phương tiện giao thông tại các thành phố lớn. Điều này đặt ra nhiều thách 

thức đối với việc quản lý giao thông và bảo đảm an toàn cho người tham gia giao thông. 

Trong bối cảnh đó, mạng xe tự tổ chức VANET được xem là một thành phần quan trọng 

của hệ thống giao thông thông minh (ITS - Intelligent Transport System), cho phép các 

phương tiện trao đổi thông tin trực tiếp với nhau hoặc với hạ tầng ven đường nhằm nâng 

cao hiệu quả vận hành của hệ thống giao thông. Để giải quyết các vấn đề về an toàn và 

hiệu quả, mạng lưới xe cộ tự tổ chức VANET đã ra đời như một thành phần cốt lõi của 

ITS [1]. Về bản chất, VANET cho phép các phương tiện liên lạc trực tiếp với nhau (V2V 

- Vehicle to Vehicle) hoặc với hạ tầng ven đường (V2I - Vehicle to Infrastructure) thông 

qua các công nghệ không dây để trao đổi thông tin về tình trạng giao thông và cảnh báo 

nguy hiểm với độ trễ cực thấp [1], [2]. Mục tiêu hàng đầu của công nghệ này là giảm 

thiểu tai nạn giao thông, tối ưu hóa luồng xe để tránh ùn tắc và cung cấp các dịch vụ 

giải trí đa phương tiện cho hành khách [1], [2], [3]. 

Tuy nhiên, việc triển khai VANET trong thực tế gặp nhiều thách thức do những 

đặc thù riêng biệt như tốc độ di chuyển của các nút mạng (phương tiện giao thông) rất 

cao và bị giới hạn bởi lộ trình đường sá, dẫn đến cấu trúc mạng thay đổi liên tục [1], 

[2]. Việc phụ thuộc vào các trạm phát ven đường (RSU - Roadside Unit) cố định cũng 

tạo ra hạn chế về vùng phủ sóng tại những khu vực thưa thớt hoặc địa hình phức tạp, 

nơi kết nối thường xuyên bị gián đoạn [1], [4]. Sự phát triển của các chuẩn kết nối 

DSRC (Dedicated Short-Range Communications) và C-V2X (Cellular Vehicle-to-

Everything) tạo điều kiện để VANET tích hợp với mạng 5G, 6G và IoT, hỗ trợ các ứng 

dụng như xe tự lái và điều khiển giao thông thông minh [1], [2], [5]. Cùng với đó, các 

mô hình mạng lai mặt đất–trên không đang mở rộng phạm vi triển khai của VANET lên 

không gian ba chiều [1], [6]. 
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Hình 1.1: Mô hình mạng UAV-VANET 

Để khắc phục các vùng phủ hạn chế của hạ tầng mặt đất trong môi trường đô thị 

phức tạp, UAV được tích hợp vào VANET tạo thành kiến trúc UAV-VANET (Hình 1.1) 

[7]. UAV hoạt động như một lớp mạng trên không, bổ sung cho phương tiện, RSU và 

các trạm gốc di động ở tầng mặt đất. Trong kiến trúc này, UAV đảm nhiệm vai trò trạm 

cơ sở trên không hoặc nút trung chuyển dữ liệu, kết nối các phương tiện với hạ tầng mặt 

đất và mạng lõi qua các liên kết không-đất [2], [7]. 

UAV-VANET có ưu điểm thiết lập được liên kết nhìn thẳng (LoS — Line-of-

Sight) giữa UAV và phương tiện hoặc trạm mặt đất, giảm ảnh hưởng của che khuất và 

suy hao tín hiệu trong môi trường đô thị nhiều vật cản [2], [7]. Tầng phủ sóng trên không 

mở rộng vùng phục vụ vượt giới hạn của các RSU cố định và duy trì kết nối tại các khu 

vực hạ tầng thưa thớt. Trong các tình huống khẩn cấp khi hạ tầng mặt đất bị hư hại, 

UAV còn đóng vai trò hạ tầng truyền thông tạm thời phục vụ điều phối và ứng phó [2]. 

Một bước phát triển tiếp theo của UAV-VANET là mô hình AGMEN (Air-

Ground Mobile Edge Network) [8], trong đó UAV tích hợp năng lực MEC và lưu trữ 

dữ liệu cùng với chức năng truyền thông. Kiến trúc này đưa nội dung và tác vụ tính toán 
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nặng gần người dùng hơn, giảm tải mạng lõi và rút ngắn độ trễ dịch vụ [9]. AGMEN 

phù hợp với hướng phát triển của IoV trong kỷ nguyên 6G, nơi UAV, phương tiện và hạ 

tầng mặt đất phối hợp trong một hệ thống mạng ba chiều. 

Vận hành UAV-VANET trong khuôn khổ mạng bay tự tổ chức (FANET – Flying 

Ad-hoc Network) đặt ra ba thách thức kỹ thuật chính: tối ưu quỹ đạo bay, quản lý năng 

lượng pin UAV và điều phối nhiều UAV đồng thời trong không gian ba chiều. Các 

phương pháp tối ưu hóa và học máy là hướng tiếp cận được nhiều nghiên cứu khai thác 

để giải quyết các bài toán này [2]. 

1.1.2. Các ứng dụng của UAV-VANET 

Các ứng dụng của UAV-VANET trải rộng trên nhiều lĩnh vực, từ an toàn giao 

thông đến dịch vụ số và quản lý đô thị thông minh (Hình 1.2). Trong nhóm ứng dụng 

an toàn giao thông, UAV-VANET hỗ trợ cảnh báo va chạm sớm, chia sẻ tình trạng giao 

thông và phát thông báo khẩn cấp đến phương tiện trong khu vực ảnh hưởng [6], [10]. 

Đối với xe tự hành và hệ thống hỗ trợ lái nâng cao, UAV cung cấp góc nhìn toàn cục từ 

trên cao, bổ sung dữ liệu cho các cảm biến gắn trên xe trong các tình huống cảm biến 

mặt đất bị che khuất [11]. 

 

Hình 1.2: Ứng dụng và dịch vụ của mạng UAV-VANET 

Trong lĩnh vực giải trí và dịch vụ thông tin trên xe, UAV-VANET hỗ trợ truyền 

phát video thời gian thực qua liên kết LoS có chất lượng cao hơn so với liên kết R2V 
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truyền thống [12], [13]. Các dịch vụ điển hình bao gồm trò chơi trực tuyến trên xe, thực 

tế tăng cường/ảo (AR/VR - Augmented Reality/Virtual Reality), và cập nhật phần mềm 

qua mạng (OTA - Over the Air) [13]. UAV-VANET cũng phục vụ các dịch vụ quảng 

cáo và nội dung cá nhân hóa dựa trên vị trí phương tiện [11], [14], [15]. 

Ngoài an toàn và giải trí, UAV-VANET còn cho thấy giá trị nổi bật trong giám 

sát và quản lý. Các UAV có thể thực hiện giám sát giao thông theo thời gian thực, phát 

hiện sớm các điểm ùn tắc, tai nạn hoặc sự cố hạ tầng, từ đó hỗ trợ cơ quan quản lý đưa 

ra các biện pháp điều phối kịp thời [16]. Trong các tình huống khẩn cấp như thiên tai, 

cháy nổ hay tai nạn quy mô lớn, UAV-VANET đóng vai trò là hạ tầng truyền thông tạm 

thời, hỗ trợ công tác cứu hộ, cứu nạn và điều phối lực lượng [17]. Bên cạnh đó, mô hình 

này còn được ứng dụng trong giám sát môi trường và hạ tầng đô thị, cũng như trong 

quản lý logistics [18], [19] và các hoạt động công nghiệp, nơi yêu cầu cao về khả năng 

kết nối linh hoạt và thu thập dữ liệu trên diện rộng. 

Từ các ví dụ trên có thể thấy UAV-VANET không chỉ hỗ trợ cải thiện khả năng 

truyền thông trong mạng giao thông mà còn mở rộng phạm vi ứng dụng sang nhiều lĩnh 

vực khác nhau như giám sát giao thông, dịch vụ thông tin trên xe và quản lý đô thị thông 

minh. Sự kết hợp giữa UAV và mạng VANET tạo ra một hạ tầng linh hoạt hơn, có khả 

năng thích ứng tốt với các kịch bản giao thông động. Chính sự đa dạng về các kịch bản 

ứng dụng này đã và đang thúc đẩy UAV-VANET trở thành một trong những hướng 

nghiên cứu và triển khai đầy tiềm năng trong hệ thống giao thông và mạng không dây 

thế hệ tiếp theo. 

1.1.3. Các hướng nghiên cứu của UAV-VANET 

Trong những năm gần đây, UAV-VANET đã thu hút nhiều hướng nghiên cứu 

nhằm nâng cao hiệu năng truyền thông trong môi trường giao thông động. Các hướng 

nghiên cứu này có thể được khái quát thành ba nhóm chính: mô hình kiến trúc mạng, 

tối ưu tài nguyên truyền thông và lưu trữ/phân phối nội dung. 

Nhóm thứ nhất tập trung vào kiến trúc và mô hình hệ thống UAV-VANET. Trong 

các nghiên cứu này, UAV được tích hợp vào VANET như một tầng mạng trên không 

nhằm mở rộng vùng phủ, cải thiện khả năng kết nối và hỗ trợ truyền thông trong những 
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khu vực hạ tầng mặt đất bị hạn chế. Các mô hình thường xem xét đồng thời đặc tính di 

chuyển của phương tiện, vùng phủ động của UAV và liên kết truyền thông không–đất. 

Nhóm thứ hai nghiên cứu tối ưu tài nguyên trong UAV-VANET, bao gồm vị trí 

hoạt động của UAV, quỹ đạo bay, công suất truyền, băng thông và tài nguyên tính toán. 

Mục tiêu của nhóm nghiên cứu này là cải thiện thông lượng, giảm độ trễ, tiết kiệm năng 

lượng và nâng cao độ tin cậy của hệ thống. Tuy nhiên, các nghiên cứu này thường tập 

trung nhiều vào khía cạnh truyền thông hoặc tài nguyên mạng, trong khi chưa xem lưu 

trữ nội dung video là một thành phần tối ưu trung tâm. 

Nhóm thứ ba liên quan trực tiếp hơn đến luận án là lưu trữ và phân phối nội dung 

trong UAV-VANET. Hướng nghiên cứu này khai thác khả năng lưu trữ tại RSU, phương 

tiện hoặc UAV để đưa nội dung đến gần người dùng hơn, qua đó giảm tải mạng lõi và 

rút ngắn thời gian phục vụ. Tuy nhiên, các công trình hiện có thường chỉ xem xét từng 

tầng lưu trữ riêng lẻ hoặc chưa tối ưu đồng thời giữa lưu trữ nội dung, vị trí UAV và 

thời gian phục vụ video. Đây chính là cơ sở để luận án tiếp tục khảo sát sâu hơn các 

nghiên cứu liên quan đến lưu trữ trong UAV-VANET ở mục tiếp theo. 

1.1.4. Các thách thức của UAV-VANET 

Mặc dù UAV-VANET mang lại nhiều lợi ích cho hệ thống giao thông thông minh, 

việc triển khai mô hình này trong thực tế vẫn gặp nhiều thách thức. Trước hết, UAV-

VANET là một mạng dị thể, trong đó phương tiện, RSU, UAV và hạ tầng mạng di động 

cùng tồn tại và tương tác ở nhiều tầng khác nhau. Sự khác biệt về công nghệ truy nhập, 

giao thức truyền thông và đặc tính vận hành khiến việc quản lý kết nối, đồng bộ giao 

thức và duy trì tính liên tục dịch vụ trở nên phức tạp, đặc biệt khi phương tiện di chuyển 

giữa các vùng phủ hoặc khi UAV tham gia/rời khỏi mạng [11], [6]. 

UAV-VANET có đặc tính di động cao và hoạt động trong không gian ba chiều. 

Trong khi phương tiện mặt đất di chuyển nhanh nhưng bị ràng buộc bởi cấu trúc đường 

sá, UAV có quỹ đạo bay linh hoạt hơn. Sự không đồng nhất này làm topo mạng thay 

đổi liên tục, gây khó khăn cho việc duy trì liên kết ổn định. Do đó, tối ưu vị trí hoặc quỹ 

đạo UAV cần cân bằng đồng thời vùng phủ, chất lượng liên kết, độ trễ và mức tiêu thụ 

năng lượng [14], [16]. 
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Kênh truyền trong UAV-VANET chịu ảnh hưởng của nhiều yếu tố như độ cao 

UAV, môi trường đô thị, hiện tượng che khuất, nhiễu và sự chia sẻ tài nguyên vô tuyến 

giữa nhiều liên kết. Vì vậy, việc mô hình hóa kênh truyền không–đất và phân bổ tài 

nguyên truyền thông hiệu quả là một vấn đề khó, nhất là đối với các ứng dụng thời gian 

thực có yêu cầu QoS/QoE cao [19], [20]. 

Bên cạnh truyền thông, lưu trữ và phân phối nội dung cũng là một thách thức 

quan trọng. Các dịch vụ video và đa phương tiện tạo ra nhu cầu dữ liệu lớn, trong khi 

tài nguyên lưu trữ tại RSU, phương tiện và UAV đều bị giới hạn. Đồng thời, nhu cầu 

nội dung của người dùng thay đổi theo không gian và thời gian, đòi hỏi các chiến lược 

lưu trữ và phân phối nội dung có khả năng thích ứng với trạng thái mạng và độ phổ biến 

nội dung [21], [12], [22], [23]. 

Ngoài ra, UAV-VANET còn phải bảo đảm độ trễ thấp, kết nối ổn định và trải 

nghiệm người dùng nhất quán trong môi trường mạng biến động. Đây là yêu cầu đặc 

biệt quan trọng đối với truyền video thời gian thực, nơi chất lượng dịch vụ có thể bị ảnh 

hưởng trực tiếp bởi sự thay đổi topo, điều kiện kênh truyền và vị trí UAV [15], [24]. 

Bên cạnh đó, dung lượng pin hạn chế của UAV cũng ảnh hưởng đến thời gian hoạt động, 

vùng phủ và độ tin cậy của hệ thống [11], [6]. 

Từ các thách thức trên, có thể thấy bài toán lưu trữ và phân phối video trong 

UAV-VANET cần được xem xét trong một khung tối ưu tích hợp, có xét đến tài nguyên 

lưu trữ, điều kiện truyền thông, vị trí UAV và yêu cầu thời gian phục vụ. Đây là cơ sở 

để luận án tập trung vào các mô hình tối ưu nhằm giảm thời gian phục vụ video trong 

VANET và UAV-VANET. 

1.2. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN ĐẾN LƯU TRỮ TRONG UAV-VANET 

1.2.1. Truyền video và QoS/QoE trong VANET 

Sự phát triển nhanh chóng của các dịch vụ đa phương tiện trong hệ thống giao 

thông thông minh đã thúc đẩy nhiều nghiên cứu tập trung vào bài toán truyền video và 

đảm bảo QoS/QoE trong mạng VANET. Theo các báo cáo được công bố rộng rãi, video 

hiện chiếm tỷ trọng lớn trong tổng lưu lượng dữ liệu di động, đồng thời là loại dịch vụ 
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nhạy cảm nhất đối với độ trễ, gián đoạn và biến thiên băng thông, khiến QoS/QoE trở 

thành tiêu chí đánh giá quan trọng đối với mạng VANET hiện đại [25], [26]. 

Các nghiên cứu ban đầu về truyền video trong VANET được xây dựng dựa trên 

kiến trúc tập trung hoặc bán tập trung, trong đó, nội dung video được cung cấp từ máy 

chủ trung tâm, trạm gốc hoặc các RSU. Các nghiên cứu này cho thấy việc sử dụng RSU 

cho phép kiểm soát tốt hơn tài nguyên truyền thông và hỗ trợ truyền video theo thời 

gian thực trong các kịch bản hạ tầng dày đặc [27], [28], [29]. 

Tuy nhiên, các công trình này cũng đồng thời chỉ ra rằng hiệu quả của kiến trúc 

tập trung vào RSU phụ thuộc mạnh vào mật độ và sự phân bố của RSU. Trong thực tế, 

do chi phí triển khai cao, RSU thường được bố trí thưa và không đồng đều trên những 

tuyến đường khác nhau, đặc biệt trên các tuyến đường dài hoặc khu vực ngoại ô, dẫn 

đến việc phương tiện không thể duy trì kết nối ổn định với RSU gần nhất [28], [30], 

[31]. 

Một thách thức khác được nhấn mạnh trong nhiều nghiên cứu là tính không ổn 

định của kết nối trong VANET. Do phương tiện di chuyển với tốc độ cao và cấu trúc 

mạng thay đổi liên tục, các liên kết V2I thường có thời gian tồn tại ngắn, dễ bị gián 

đoạn, gây ảnh hưởng nghiêm trọng đến tính liên tục của các phiên truyền video [32], 

[33]. Để đối phó với vấn đề này, một số công trình đã đề xuất các cơ chế truyền video 

thích nghi, bao gồm điều chỉnh tốc độ truyền, giới hạn số lần truyền lại và thay đổi chất 

lượng video dựa trên trạng thái kênh và hành vi di chuyển của phương tiện  [32], [33]. 

Các giải pháp này cho thấy khả năng cải thiện QoS/QoE trong một số kịch bản động, 

tuy nhiên chúng chủ yếu hoạt động ở tầng truyền dẫn và chưa giải quyết được các hạn 

chế mang tính kiến trúc của mô hình phân phối nội dung. 

Sự kết hợp giữa mật độ RSU thưa và kết nối không ổn định dẫn đến hai hệ quả 

quan trọng được ghi nhận rộng rãi trong các nghiên cứu trước đây. Thứ nhất, độ trễ 

đầu–cuối của dịch vụ video tăng cao, do nội dung thường phải được truy xuất từ các 

RSU xa hơn hoặc trực tiếp từ mạng lõi khi không có sẵn tại RSU gần người dùng [27], 

[29], [34]. Thứ hai, tải truyền trên các liên kết mạng lõi trở nên lớn, khi nhiều phương 

tiện đồng thời yêu cầu video từ máy chủ trung tâm hoặc RSU, dẫn đến tắc nghẽn mạng 
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và suy giảm QoE, đặc biệt trong các kịch bản giờ cao điểm hoặc khu vực giao thông 

đông đúc [27], [28], [34]. 

Mặc dù nhiều nghiên cứu đã đề xuất các giải pháp nhằm cải thiện QoS/QoE cho 

dịch vụ video trong VANET, các mô hình truyền thống dựa vào máy chủ trung tâm 

hoặc RSU vẫn gặp phải những hạn chế mang tính cấu trúc. Mật độ RSU thưa và tính 

không ổn định của kết nối dẫn đến độ trễ cao và tải mạng lõi lớn, trong khi các giải pháp 

thích nghi ở tầng truyền dẫn chỉ mang tính cải thiện cục bộ. Điều này cho thấy nhu cầu 

cấp thiết về các kiến trúc phân phối nội dung hiệu quả hơn, có khả năng giảm phụ thuộc 

vào mạng lõi và thích ứng tốt với môi trường mạng động. 

1.2.2. Lưu trữ và lưu trữ tại biên trong VANET 

Nhằm khắc phục các hạn chế về độ trễ cao và tải mạng lõi lớn của các mô hình 

truyền video truyền thống trong VANET, nhiều nghiên cứu đã đề xuất khai thác lưu trữ 

nội dung và lưu trữ tại biên như một giải pháp hiệu quả. Ý tưởng chính của hướng tiếp 

cận này là đưa các nội dung phổ biến xuống gần người dùng hơn, từ đó giảm khoảng 

cách truyền dẫn, rút ngắn thời gian phục vụ và giảm lưu lượng truyền tải trên mạng lõi. 

Một nhóm lớn các công trình tập trung vào lưu trữ tại RSU, xem RSU như các 

nút lưu trữ biên có khả năng phục vụ trực tiếp các phương tiện trong vùng phủ sóng. 

Các nghiên cứu này chỉ ra rằng việc lưu trữ các nội dung video phổ biến tại RSU giúp 

giảm đáng kể thời gian truy xuất nội dung và giảm tải cho các liên kết mạng lõi kết nối 

tới máy chủ trung tâm [28], [34]. Trong bối cảnh dịch vụ video nhạy cảm với độ trễ, 

cách tiếp cận này mang lại cải thiện rõ rệt về QoS/QoE so với các mô hình truyền thống. 

Tuy nhiên, hiệu quả của lưu trữ tại RSU phụ thuộc rất nhiều vào mật độ và sự phân bố 

của RSU. Trong các kịch bản hạ tầng thưa hoặc phân bố không đồng đều, phương tiện 

có thể nhanh chóng rời khỏi vùng phủ của RSU trước khi hoàn tất quá trình truyền 

video, làm giảm lợi ích của lưu trữ [30], [31]. Ngoài ra, nhiều nghiên cứu giả định dung 

lượng lưu trữ của RSU là cố định và tương đối lớn, trong khi trên thực tế tài nguyên lưu 

trữ và băng thông tại RSU vẫn bị giới hạn. 

Mặc dù lưu trữ và lưu trữ tại biên đã được chứng minh là giải pháp hiệu quả để 

giảm độ trễ và tải mạng lõi trong VANET, các nghiên cứu hiện tại chủ yếu tập trung 

vào một tầng lưu trữ riêng lẻ hoặc tối ưu lưu trữ một cách tách biệt. Việc tối ưu đồng 
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thời vị trí lưu trữ và cơ chế phân phối nội dung, đặc biệt trong bối cảnh mạng động và 

hạ tầng không đồng đều, vẫn chưa được giải quyết triệt để. 

Song song với hướng tiếp cận dựa trên RSU, một số nghiên cứu khác đề xuất lưu 

trữ tại phương tiện, khai thác số lượng lớn các xe như những nút lưu trữ phân tán trong 

mạng VANET [32], [35]. Cách tiếp cận này tận dụng mật độ phương tiện cao trong đô 

thị để tăng khả năng tìm thấy nội dung được lưu trữ gần người dùng, đồng thời giảm 

phụ thuộc vào hạ tầng cố định. Các công trình trong hướng này cho thấy lưu trữ tại 

phương tiện có thể cải thiện hiệu năng hệ thống trong các kịch bản giao thông đông đúc, 

đặc biệt khi nội dung có mức độ phổ biến cao và hành vi di chuyển của phương tiện có 

tính lặp lại [35]. Tuy nhiên, do tính di động cao và kết nối không ổn định giữa các 

phương tiện, việc đảm bảo độ tin cậy và khả năng sẵn sàng của nội dung vẫn là một 

thách thức lớn. Ngoài ra, dung lượng lưu trữ trên mỗi phương tiện thường hạn chế và 

chịu ràng buộc bởi các yếu tố như chi phí và tiêu thụ năng lượng. 

Để tận dụng ưu điểm của cả hai hướng tiếp cận trên, một số nghiên cứu đã đề 

xuất các mô hình lưu trữ hợp tác giữa RSU và phương tiện, trong đó nội dung được 

phân bố linh hoạt giữa các tầng lưu trữ [34], [35]. Các mô hình này cho phép RSU lưu 

trữ các nội dung có mức độ phổ biến cao trên phạm vi rộng, trong khi phương tiện lưu 

trữ các nội dung mang tính cục bộ hoặc theo ngữ cảnh. Kết quả từ các nghiên cứu cho 

thấy lưu trữ hợp tác giúp cải thiện tỷ lệ truy xuất nội dung lưu trữ thành công và giảm 

độ trễ so với các mô hình lưu trữ đơn lẻ. Tuy nhiên, nhiều công trình mới chỉ xem xét 

bài toán lưu trữ ở mức độ tĩnh hoặc bán tĩnh, trong khi chưa xét đầy đủ sự biến thiên 

mạnh của nhu cầu nội dung theo không gian và thời gian trong môi trường VANET 

thực tế. 

1.2.3. Lưu trữ hợp tác và lưu trữ xác suất  

Trong bối cảnh mạng VANET có tính động cao và cấu trúc liên kết thay đổi 

nhanh, các mô hình lưu trữ xác định (DC – Deterministic Caching) bộc lộ nhiều hạn 

chế về khả năng thích ứng. Để khắc phục điều này, một số nghiên cứu đã đề xuất các 

cơ chế lưu trữ hợp tác (cooperative caching) và lưu trữ xác suất  (PC – Probabilistic 

Caching), trong đó quyết định lưu trữ nội dung không còn mang tính cứng nhắc mà 

được điều chỉnh linh hoạt dựa trên đặc tính nội dung và hành vi mạng. 
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Các mô hình lưu trữ hợp tác được đề xuất nhằm khai thác sự phối hợp giữa nhiều 

nút mạng, bao gồm V2V và V2R (Vehicle to RSU), để nâng cao hiệu quả sử dụng tài 

nguyên lưu trữ phân tán. Trong các nghiên cứu này, nội dung được phân bố giữa các 

nút mạng theo cách bổ sung lẫn nhau, giảm trùng lặp và tăng khả năng phục vụ cục bộ 

[34], [35]. Một số công trình tập trung vào lưu trữ hợp tác giữa các phương tiện, trong 

đó các xe chia sẻ nội dung video với nhau thông qua các liên kết V2V khi gặp gỡ trên 

đường. Cách tiếp cận này đặc biệt hiệu quả trong các kịch bản mật độ xe cao, nơi xác 

suất tiếp xúc giữa các phương tiện lớn, giúp tăng tỷ lệ truy xuất nội dung lưu trữ thành 

công và giảm phụ thuộc vào hạ tầng cố định [35]. Tuy nhiên, hiệu quả của các mô hình 

này giảm mạnh trong các kịch bản mật độ xe thấp hoặc hành vi di chuyển không đồng 

nhất. 

Bên cạnh đó, một số nghiên cứu cải tiến mô hình hợp tác lưu trữ giữa RSU và 

phương tiện, trong đó, RSU lưu trữ các nội dung phổ biến trên phạm vi rộng, còn 

phương tiện lưu trữ các nội dung mang tính cục bộ hoặc theo ngữ cảnh [34]. Các kết 

quả mô phỏng cho thấy mô hình này cải thiện đáng kể độ trễ và QoS/QoE so với lưu 

trữ đơn lẻ. Để tăng tính linh hoạt hơn nữa, các mô hình lưu trữ xác suất  được đề xuất, 

trong đó mỗi nút mạng lưu trữ nội dung với một xác suất nhất định, thường dựa trên độ 

phổ biến của nội dung hoặc lịch sử truy cập [32]. Cách tiếp cận này giúp phân tán nội 

dung trong mạng một cách tự nhiên, tránh tình trạng lưu trữ trùng lặp quá mức và giảm 

chi phí điều phối giữa các nút. 

Các nghiên cứu cho thấy lưu trữ xác suất  đặc biệt phù hợp với môi trường 

VANET, nơi cấu trúc mạng thay đổi nhanh và khó nắm bắt được thông tin toàn bộ trạng 

thái mạng. Hơn nữa, do bản chất ngẫu nhiên, các mô hình này khó đảm bảo QoS/QoE 

trong các kịch bản yêu cầu độ trễ thấp và ổn định cao, chẳng hạn như truyền video thời 

gian thực. Ngoài ra, việc lựa chọn xác suất lưu trữ tối ưu thường phụ thuộc vào các giả 

định đơn giản về phân bố nhu cầu nội dung và hành vi di chuyển, làm hạn chế khả năng 

áp dụng trong các kịch bản thực tế phức tạp. 

Mặc dù các mô hình lưu trữ hợp tác và theo xác suất giúp cải thiện tính linh hoạt 

và khả năng thích ứng so với lưu trữ xác định, chúng vẫn đối mặt với nhiều thách thức. 

Thứ nhất, hiệu quả của các mô hình này phụ thuộc mạnh vào mật độ RSU và phương 
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tiện, cũng như mức độ ổn định của các liên kết truyền thông. Thứ hai, chi phí điều phối 

và trao đổi thông tin giữa các nút mạng thường bị bỏ qua hoặc đánh giá thấp trong nhiều 

nghiên cứu. Thứ ba, các công trình chưa tối ưu đồng thời lưu trữ và phân phối nội dung, 

mà chỉ tập trung vào quyết định lưu trữ. Cuối cùng, các nghiên cứu hiện tại vẫn phụ 

thuộc nhiều vào hạ tầng mặt đất mà chưa khai thác kênh truyền thông không-đất hỗ trợ 

bởi UAV. 

1.2.4. Mạng VANET có UAV hỗ trợ 

Trước những hạn chế của hạ tầng mặt đất trong VANET, đặc biệt khi mật độ 

RSU thưa và có thể phân bố không đồng đều ở nhiều tuyến đường khác nhau, việc tích 

hợp UAV đã được đề xuất như một hướng tiếp cận đầy tiềm năng. Nhờ khả năng cơ 

động cao và triển khai linh hoạt, UAV có thể nhanh chóng mở rộng vùng phủ sóng và 

hỗ trợ truyền thông trong các kịch bản mà hạ tầng cố định không đáp ứng được. 

Trong nhiều nghiên cứu, UAV được xem như trạm chuyển tiếp hoặc trạm gốc di 

động, đóng vai trò trung gian giữa các phương tiện và mạng lõi. Nhờ xác suất thiết lập 

liên kết nhìn thẳng (LoS – Line of Sight) cao, UAV giúp cải thiện chất lượng kênh 

truyền và giảm suy hao tín hiệu so với các liên kết mặt đất, đặc biệt trong môi trường 

đô thị nhiều vật cản [36], [37]. Một số công trình tập trung vào tối ưu vị trí hoặc quỹ 

đạo bay của UAV nhằm cực đại vùng phủ hoặc cải thiện QoS/QoE cho các phương tiện 

dưới mặt đất [38], [39]. Các kết quả cho thấy việc triển khai UAV có thể giảm đáng kể 

độ trễ truyền thông và cải thiện QoS/QoE trong các khu vực hạ tầng hạn chế hoặc trong 

các tình huống khẩn cấp. 

Gần đây hơn, các nghiên cứu bắt đầu mở rộng vai trò của UAV sang lưu trữ nội 

dung và MEC, trong đó UAV không chỉ truyền dữ liệu mà còn lưu trữ và xử lý nội dung 

video ngay trên không [40], [41]. Cách tiếp cận này cho phép nội dung phổ biến được 

phục vụ trực tiếp từ UAV, giảm phụ thuộc vào mạng lõi và rút ngắn thời gian phục vụ. 

Tuy nhiên, việc tích hợp lưu trữ và tính toán trên UAV đặt ra nhiều thách thức mới, bao 

gồm giới hạn năng lượng của pin, dung lượng lưu trữ hạn chế và độ phức tạp trong điều 

phối nhiều UAV. Ngoài ra, các công trình hiện tại chỉ xem xét tối ưu một trong các yếu 
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tố như vị trí UAV, truyền thông hoặc lưu trữ, trong khi chưa có một khuôn khổ tối ưu 

thống nhất. 

Mặc dù UAV-VANET cho thấy tiềm năng lớn, các nghiên cứu hiện tại vẫn còn 

nhiều hạn chế. Thứ nhất, nhiều công trình giả định số lượng UAV nhỏ và môi trường 

lý tưởng, chưa phản ánh đầy đủ các kịch bản thực tế phức tạp. Thứ hai, sự tương tác 

giữa UAV và các tầng lưu trữ khác (RSU, phương tiện) thường chưa được mô hình hóa 

đầy đủ. Thứ ba, các vấn đề về an toàn, độ tin cậy và quản lý năng lượng dài hạn vẫn 

chưa được giải quyết triệt để. Cuối cùng, các nghiên cứu hiện tại chưa tối ưu đồng thời 

lưu trữ nội dung, phân phối video và vị trí/quỹ đạo UAV trong một khuôn khổ thống 

nhất. Đặc biệt, việc kết hợp lưu trữ đa tầng với động học không gian 3D của UAV để 

đảm bảo QoS/QoE trong môi trường mạng động cao vẫn là một hướng nghiên cứu mở. 

1.2.5. Khoảng trống nghiên cứu 

Nhiều nghiên cứu hiện có về UAV-VANET xem xét từng tầng lưu trữ riêng lẻ, 

tại RSU, tại phương tiện, hoặc tại UAV, mà chưa có khung tối ưu kết hợp đồng thời ba 

tầng này dưới một hàm mục tiêu thống nhất. Mặc dù UAV cung cấp khả năng mở rộng 

vùng phủ trong không gian ba chiều, các nghiên cứu hiện có chưa kết hợp tối ưu vị trí 

UAV với chiến lược lưu trữ và phân phối nội dung trong một khung tối ưu thống nhất. 

Đây là khoảng trống nghiên cứu mà luận án nhằm giải quyết qua mô hình CAHO. Trong 

UAV-VANET, truyền video là loại dịch vụ có yêu cầu cao về độ trễ và tính liên tục của 

quá trình phân phối nội dung. Tuy vậy, các nghiên cứu hiện có chủ yếu tiếp cận bài toán 

tối ưu hiệu năng thông qua các chỉ tiêu gián tiếp như tỷ lệ cache hit, thông lượng truyền 

dẫn hoặc vị trí triển khai UAV, trong khi thời gian phục vụ video chưa được đặt làm 

hàm mục tiêu tối ưu trực tiếp. 

Từ những phân tích trên có thể thấy rằng, việc lấp đầy các khoảng trống nghiên 

cứu là cần thiết, nhằm xây dựng một giải pháp tối ưu kết hợp cho hệ thống UAV-

VANET, vừa khai thác hiệu quả tài nguyên lưu trữ và truyền thông đa tầng, vừa đáp ứng 

các yêu cầu ngày càng khắt khe về độ trễ và QoS/QoE của các dịch vụ truyền video 

hướng đến thời gian thực trong các hệ thống giao thông thông minh thế hệ mới. 
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1.3. GIỚI THIỆU VỀ CÁC KỸ THUẬT TỐI ƯU 

1.3.1. Giới thiệu về tối ưu 

Trong các hệ thống mạng hiện đại, đặc biệt là các mạng có tính động cao và cấu 

trúc phức tạp như UAV-VANET, tối ưu hóa đóng vai trò trung tâm trong việc khai thác 

hiệu quả các tài nguyên hạn chế của hệ thống. Bản chất của bài toán không chỉ nằm ở 

việc cải thiện một chỉ số riêng lẻ, mà là tìm kiếm sự cân bằng tối ưu giữa nhiều yếu tố 

cạnh tranh, bao gồm tài nguyên lưu trữ, băng thông truyền thông, năng lượng, cũng như 

yêu cầu ngày càng khắt khe về độ trễ và QoE. 

Trong bối cảnh dịch vụ truyền video, bài toán tối ưu trở nên đặc biệt thách thức 

do đặc tính nhạy cảm với độ trễ và sự biến thiên mạnh theo không gian và thời gian của 

cả nhu cầu nội dung lẫn trạng thái mạng. Các quyết định tối ưu, chẳng hạn như vị trí 

lưu trữ nội dung, cơ chế phân phối hay vị trí triển khai các nút hỗ trợ, đều có mối quan 

hệ chặt chẽ và ảnh hưởng lẫn nhau. Do đó, việc tối ưu từng thành phần một cách độc 

lập thường không mang lại hiệu quả toàn cục, mà đòi hỏi một khung tối ưu hóa tổng 

thể, trong đó các quyết định được xem xét đồng thời và phối hợp một cách nhất quán. 

Hơn nữa, bài toán tối ưu trong UAV-VANET thường mang tính phi tuyến, không 

lồi và có không gian tìm kiếm lớn, do sự kết hợp giữa các biến rời rạc (quyết định lưu 

trữ) và các biến liên tục (vị trí dừng của UAV). Những đặc điểm này khiến các phương 

pháp tối ưu truyền thống dựa trên giải tích gặp nhiều hạn chế, đồng thời mở ra nhu cầu 

sử dụng các thuật toán tối ưu xấp xỉ và heuristic, có khả năng tìm kiếm nghiệm tốt trong 

thời gian tính toán chấp nhận được. 

Từ góc nhìn đó, việc xây dựng bài toán tối ưu không chỉ nhằm tìm ra nghiệm tối 

ưu về mặt toán học, mà còn hướng tới tính khả thi và khả năng triển khai trong thực tế. 

Một mô hình tối ưu hiệu quả cần phản ánh đúng đặc tính của hệ thống, cân nhắc các 

ràng buộc thực tế, và đồng thời cho phép đánh giá rõ ràng mức độ cải thiện hiệu năng 

thông qua các chỉ số như thời gian phục vụ, độ trễ và QoE. Đây chính là nền tảng để 

phát triển các giải pháp tối ưu có ý nghĩa thực tiễn cho dịch vụ truyền video trong UAV-

VANET. 
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1.3.1. Các phương pháp tối ưu trong UAV-VANET 

1) Phương pháp tối ưu lồi 

Tối ưu lồi là một phương pháp được sử dụng rộng rãi trong thiết kế hệ thống 

truyền thông không dây nhờ khả năng tìm nghiệm tối ưu toàn cục trong thời gian tính 

toán đa thức. Trong UAV-VANET, một số bài toán con như phân bổ công suất, băng 

thông hoặc tài nguyên truyền thông có thể được mô hình hóa dưới dạng lồi và giải bằng 

tối ưu lồi với độ ổn định và khả năng hội tụ được đảm bảo về mặt lý thuyết [42]. 

Trong nhiều thập kỷ qua, lý thuyết tối ưu lồi đã chứng minh vai trò nền tảng 

trong xử lý tín hiệu và truyền thông không dây, và được áp dụng rộng rãi cho các bài 

toán thiết kế mạng, quản lý tài nguyên và phân tích hiệu năng. Sự phong phú của các 

tầng bài toán lồi và các công cụ giải sẵn có đã giúp tối ưu hóa lồi trở thành một xu 

hướng chủ đạo trong thiết kế hạ tầng mạng không dây hiện đại [43]. Trong bối cảnh 

UAV-VANET, tối ưu hóa lồi thường được sử dụng để xây dựng bài toán xấp xỉ hoặc 

ràng buộc cho các bài toán gốc vốn mang tính không lồi, từ đó cung cấp các nghiệm 

heuristic có chất lượng tốt và mang lại cái nhìn sâu sắc về cấu trúc nghiệm tối ưu. Ngược 

lại, đối với các bài toán không lồi thuần túy, việc thiếu các công cụ giải hiệu quả khiến 

khó có thể đảm bảo tìm được nghiệm tối ưu toàn cục, đặc biệt trong các kịch bản mạng 

động và quy mô lớn như UAV-VANET. 

2) Phương pháp tối ưu dựa trên các kỹ thuật heuristic 

Trong các hệ thống UAV-VANET thực tế, nhiều bài toán tối ưu mang tính phi 

tuyến, không lồi và có không gian tìm kiếm rất lớn, do sự kết hợp giữa các biến rời rạc 

(quyết định lưu trữ, gán nội dung) và các biến liên tục (vị trí, quỹ đạo UAV). Các thuật 

toán tối ưu lặp truyền thống thường không hiệu quả khi áp dụng cho các bài toán này, 

do độ phức tạp tính toán tăng nhanh theo quy mô hệ thống [44]. Vì vậy, các phương 

pháp tối ưu heuristic, mô phỏng hành vi tự nhiên của sinh vật, đã được áp dụng rộng rãi 

trong UAV-VANET. 

Các thuật toán như tối ưu bầy đàn (PSO – Particle Swarm Optimization), giải 

thuật di truyền (GA – Genetic Algorithm), hay thuật toán tối ưu cá voi (WOA – Whale 

Optimization Algorithm) cho phép tìm kiếm nghiệm gần tối ưu trong không gian 

nghiệm lớn với chi phí tính toán chấp nhận được [45]. Trong UAV-VANET, các phương 
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pháp này đặc biệt phù hợp để giải các bài toán như tối ưu vị trí và quỹ đạo UAV, phân 

phối nội dung, hoặc tối ưu hóa đa mục tiêu giữa độ trễ, năng lượng và vùng phủ, nơi 

các ràng buộc thực tế khiến việc áp dụng tối ưu hóa lồi trở nên khó khăn. 

3) Phương pháp tối ưu dựa trên học máy và trí tuệ nhân tạo. 

Gần đây, trí tuệ nhân tạo (AI - Artificial Intelligence) và học máy (ML - Machine 

Learning) đã nổi lên như một hướng tiếp cận đầy tiềm năng cho các bài toán tối ưu 

trong mạng không dây, đặc biệt là trong các hệ thống phức tạp và có tính động như 

UAV-VANET [18]. Thông qua khả năng học từ dữ liệu lớn, các mô hình ML có thể dự 

đoán trạng thái mạng, nhu cầu nội dung và hành vi di chuyển, từ đó hỗ trợ đưa ra các 

quyết định tối ưu mà không cần xây dựng mô hình toán học chính xác cho toàn bộ hệ 

thống. 

Trong bối cảnh UAV-VANET, nơi thông tin hệ thống thường không hoàn hảo và 

thay đổi nhanh theo thời gian, AI và ML cung cấp một hướng tiếp cận mới để thiết kế 

và vận hành mạng, bổ sung hoặc thay thế các phương pháp tối ưu truyền thống. Các kỹ 

thuật này được kỳ vọng sẽ đóng vai trò quan trọng trong các hệ thống UAV-VANET 

tương lai, cho phép đạt được hiệu năng vượt trội thông qua việc kết hợp tối ưu hóa dựa 

trên mô hình và tối ưu hóa dựa trên dữ liệu, đặc biệt trong các bài toán phân phối video 

và đảm bảo QoE. 

1.3.2. So sánh các phương pháp và giải pháp GA 

Các phương pháp tối ưu trong UAV-VANET có thể được phân thành ba nhóm 

chính: tối ưu lồi, phương pháp heuristic và phương pháp dựa trên học máy/trí tuệ nhân 

tạo. Mỗi nhóm phương pháp có ưu điểm và hạn chế riêng, tùy thuộc vào cấu trúc bài 

toán, loại biến tối ưu và yêu cầu tính toán. 

Tối ưu lồi có ưu điểm là cho phép tìm nghiệm tối ưu toàn cục với cơ sở toán học 

chặt chẽ và chi phí tính toán thấp khi bài toán có cấu trúc lồi rõ ràng [43]. Tuy nhiên, 

các bài toán lưu trữ và phân phối video trong UAV-VANET thường có tính phi tuyến, 

không lồi và bao gồm nhiều biến rời rạc như quyết định lưu trữ nội dung, lựa chọn nút 

phục vụ hoặc vị trí dừng UAV. Vì vậy, tối ưu lồi khó áp dụng trực tiếp cho bài toán gốc, 

mà thường chỉ phù hợp cho các bài toán con hoặc các mô hình xấp xỉ. 
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Các phương pháp học máy và trí tuệ nhân tạo có khả năng thích nghi với môi 

trường mạng động, đặc biệt khi hệ thống có dữ liệu lớn và thông tin trạng thái thay đổi 

theo thời gian [18]. Tuy nhiên, nhóm phương pháp này thường yêu cầu dữ liệu huấn 

luyện đủ lớn, quá trình huấn luyện phức tạp và khó bảo đảm tính ổn định cũng như khả 

năng giải thích nghiệm trong mọi kịch bản. Do đó, chúng phù hợp hơn với các hệ thống 

có dữ liệu vận hành thực tế phong phú hoặc các bài toán điều khiển thích nghi dài hạn. 

Trong khi đó, các phương pháp heuristic như PSO, GA hoặc WOA cho phép tìm 

nghiệm gần tối ưu trong không gian nghiệm lớn với chi phí tính toán chấp nhận được 

[44], [45]. Nhóm phương pháp này phù hợp với các bài toán hỗn hợp nguyên–thực hoặc 

nguyên–nhị phân, nơi phương pháp tối ưu chính xác hoặc vét cạn không khả thi do số 

lượng tổ hợp nghiệm tăng nhanh theo quy mô hệ thống. 

Trong luận án này, GA được lựa chọn vì phù hợp với đặc tính của hai bài toán 

tối ưu DPC và CAHO. Đối với DPC, nghiệm cần mã hóa đồng thời biến nguyên cho 

bán kính lưu trữ tại RSU và biến thực cho xác suất lưu trữ tại phương tiện. Đối với 

CAHO, nghiệm tiếp tục được mở rộng với các biến nhị phân biểu diễn quyết định lưu 

trữ tại UAV và vị trí dừng của UAV. GA có khả năng xử lý linh hoạt các dạng biến này 

thông qua mã hóa nhiễm sắc thể, đồng thời cho phép tích hợp các ràng buộc tài nguyên 

bằng hàm phạt. 

Mặc dù GA không bảo đảm luôn tìm được nghiệm tối ưu toàn cục chính xác và 

có thể yêu cầu nhiều thế hệ để hội tụ, phương pháp này phù hợp với mục tiêu của luận 

án là tìm nghiệm gần tối ưu cho các bài toán phi tuyến, không lồi và có không gian tìm 

kiếm lớn. Trong các chương tiếp theo, GA được sử dụng để giải hai bài toán tối ưu DPC 

và CAHO, đồng thời hiệu quả hội tụ và chất lượng nghiệm được đánh giá thông qua mô 

phỏng. 

1.4. LỘ TRÌNH NGHIÊN CỨU 

1.4.1. Bài toán của luận án 

Mặc dù đã có nhiều nghiên cứu về lưu trữ nội dung trong mạng VANET và UAV-

VANET, vẫn còn tồn tại một số hạn chế đáng chú ý, cụ thể như sau.  

Trước hết, nhiều công trình trước đây thường tập trung vào một tầng lưu trữ riêng 

lẻ, chẳng hạn như chỉ tối ưu chiến lược lưu trữ tại các RSU hoặc chỉ khai thác khả năng 

lưu trữ của các phương tiện di động. Cách tiếp cận này chưa phản ánh đầy đủ bản chất 
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hợp tác của mạng giao thông thông minh, nơi nhiều loại nút khác nhau có thể cùng tham 

gia vào quá trình phân phối nội dung.  

Thứ hai, các nghiên cứu hiện có thường đánh giá hiệu năng hệ thống thông qua 

các chỉ tiêu trung gian như tỉ lệ truy xuất nội dung lưu trữ thành công (cache hit ratio), 

thông lượng hoặc mức sử dụng tài nguyên, trong khi các đại lượng này chưa phản ánh 

trực tiếp trải nghiệm dịch vụ của người dùng cuối, đặc biệt đối với các ứng dụng truyền 

video có yêu cầu độ trễ nghiêm ngặt. Bên cạnh đó, trong các nghiên cứu về UAV-

VANET, UAV thường được sử dụng chủ yếu như các nút chuyển tiếp hoặc các trạm 

phát tạm thời, trong khi mối quan hệ giữa chiến lược lưu trữ nội dung và vị trí hoạt động 

của UAV vẫn chưa được xem xét một cách đầy đủ. Những hạn chế này cho thấy vẫn 

còn thiếu một khung tiếp cận thống nhất cho bài toán lưu trữ và phân phối nội dung 

trong mạng giao thông thông minh. 

Xuất phát từ những vấn đề nêu trên, luận án đặt ra bài toán nghiên cứu là xây 

dựng các mô hình tối ưu lưu trữ nội dung nhằm giảm thời gian phục vụ dịch vụ video 

trong mạng VANET và UAV-VANET, trong đó các quyết định lưu trữ được xem xét 

đồng thời với cấu trúc mạng và điều kiện tài nguyên của hệ thống. Khác với nhiều 

nghiên cứu trước, luận án lựa chọn thời gian phục vụ video làm tiêu chí tối ưu trung 

tâm. Đại lượng này phản ánh trực tiếp khoảng thời gian mà một phương tiện cần để 

nhận được nội dung video yêu cầu, gắn liền với cả chất lượng dịch vụ của hệ thống 

(QoS) và trải nghiệm người dùng (QoE) trong các dịch vụ nhạy cảm với trì hoãn. Trên 

cơ sở đó, bài toán được mô hình hóa dưới dạng một bài toán tối ưu với các thông số về 

băng thông truyền dẫn, đặc tính kênh truyền và phân bố phương tiện trong mạng giao 

thông dưới ràng buộc về dung lượng lưu trữ. Việc giải bài toán đòi hỏi một cách tiếp 

cận linh hoạt có khả năng xử lý không gian nghiệm phức tạp, trong đó, các quyết định 

lưu trữ và cấu hình hệ thống có mối quan hệ phụ thuộc lẫn nhau. 

Trên nền tảng này, luận án từng bước phát triển các mô hình nghiên cứu theo một 

trình tự logic từ môi trường VANET hai chiều đến UAV-VANET ba chiều. Trước hết, 

bài toán lưu trữ nội dung trong mạng VANET với hạ tầng RSU được xây dựng nhằm 

xác định chiến lược lưu trữ nội dung tại các RSU theo mục tiêu giảm thời gian phục vụ 

video cho các phương tiện đang di chuyển trên đường. Mô hình này đóng vai trò như 

một bước nền tảng, giúp phân tích ảnh hưởng của vị trí lưu trữ nội dung tại hạ tầng mặt 
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đất đến hiệu năng phân phối video trong mạng giao thông. Để mô hình thực tế hơn, bài 

toán được mở rộng bằng cách khai thác khả năng lưu trữ của các phương tiện di động 

thông qua mô hình Deterministic and Probabilistic Caching (DPC). Trong mô hình 

DPC, chiến lược lưu trữ xác định được thực hiện tại RSU và chiến lược lưu trữ xác suất  

được thực hiện trên phương tiện tích hợp trong cùng một khung tối ưu thống nhất. Cách 

tiếp cận này cho phép khai thác đồng thời tính ổn định của hạ tầng RSU và tính linh 

hoạt của các phương tiện di động, từ đó cải thiện khả năng phân phối nội dung thông 

qua truyền thông Vehicle-to-Vehicle (V2V). Việc kết hợp hai tầng lưu trữ trong cùng 

một mô hình tối ưu giúp hệ thống tận dụng hiệu quả hơn các tài nguyên sẵn có trong 

môi trường giao thông đông đúc. 

Trên cơ sở mô hình DPC, luận án tiếp tục khảo sát phạm vi nghiên cứu với môi 

trường UAV-VANET, nơi các UAV được đưa vào hệ thống như các nút mạng trên không 

có khả năng lưu trữ và truyền dữ liệu linh hoạt. Đóng góp quan trọng tiếp theo của luận 

án là mô hình CAching and Hovering Optimization (CAHO). Trong CAHO, UAV được 

định vị như một nút lưu trữ di động bù đắp các khoảng trống về vùng phủ và năng lực 

lưu trữ giữa các RSU mặt đất. Mô hình CAHO tối ưu đồng thời ba biến: bán kính lưu 

trữ tại RSU, quyết định lưu trữ tại UAV và vị trí dừng UAV trong không gian — phù 

hợp với các khu vực có tỷ lệ phương tiện sẵn sàng chia sẻ tài nguyên thấp hoặc hạ tầng 

RSU chưa được triển khai đầy đủ. 

Các kết quả mô phỏng được thực hiện trong luận án cho thấy các mô hình đề 

xuất có thể giảm đáng kể thời gian phục vụ video so với các chiến lược lưu trữ truyền 

thống. Đồng thời, việc triển khai mô hình từ cơ bản đến DPC và CAHO, cho thấy một 

quá trình phát triển bài toán một cách logic: từ việc tối ưu lưu trữ tại RSU, đến việc khai 

thác khả năng lưu trữ của các phương tiện di động, và cuối cùng là tầng mạng trên 

không với UAV. Cách tiếp cận này không chỉ giúp cải thiện hiệu năng hệ thống trong 

các kịch bản giao thông khác nhau, phù hợp theo từng hiện trạng mạng khác nhau, mà 

còn góp phần xây dựng một khung tối ưu thống nhất cho bài toán phân phối nội dung 

video trong mạng giao thông thông minh thế hệ tiếp theo. 

1.4.2. Mô hình nghiên cứu 

Hệ thống được xem xét trong nghiên cứu này là một mô hình truyền video hợp 

tác trong mạng VANET và UAV-VANET, được xây dựng nhằm tối ưu việc lưu trữ và 
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phân phối nội dung video cho các phương tiện đang di chuyển trên đường. Như minh 

họa trong hình 1.3, hệ thống bao gồm bốn thành phần chính: tầng mạng lõi (MBS – 

Macro Base Station), tầng thiết bị bay không người lái (UAV), tầng trạm phát ven đường 

(RSU) và tầng phương tiện giao thông (xe). 

Ở tầng trên cùng, máy chủ lưu trữ nội dung các video và kết nối với mạng lõi 

thông qua trạm gốc (MBS) hoặc hạ tầng mạng tương đương. Thành phần này đóng vai 

trò thu thập thông tin hệ thống như mức độ phổ biến của video, trạng thái lưu trữ của 

các nút trong mạng và thông tin lưu lượng giao thông. Dựa trên các thông tin này, bộ 

điều khiển trung tâm thực hiện quá trình tối ưu hóa và phân phối quyết định lưu trữ nội 

dung đến các nút trong mạng. 

 

Hình 1.3: Mô hình nghiên cứu 

Tầng thứ hai là tầng thiết bị bay không người lái (UAV), bao gồm các UAV hoạt 

động như các nút mạng trên không. Các UAV có khả năng lưu trữ nội dung video và 

cung cấp dịch vụ truyền dữ liệu cho các phương tiện dưới mặt đất thông qua liên kết 

UAV-to-Vehicle (U2V). Ngoài ra, UAV còn có thể đóng vai trò là các nút chuyển tiếp 

hoặc mở rộng vùng phủ sóng trong những khu vực mà hạ tầng RSU không đáp ứng đủ 
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nhu cầu. Trong trường hợp cần thiết, vị trí dừng của các UAV có thể được điều chỉnh 

nhằm tối ưu khả năng phục vụ cho các phương tiện trong vùng. 

Bên dưới tầng UAV là tầng hạ tầng ven đường (RSU). Ở tầng này, các RSU được 

bố trí dọc theo tuyến đường. Mỗi RSU có một vùng phủ sóng nhất định và được trang 

bị bộ nhớ để lưu trữ các video. Các RSU có thể truyền dữ liệu trực tiếp cho các phương 

tiện thông qua liên kết RSU-to-Vehicle (R2V) và cũng có thể phối hợp với các RSU lân 

cận hoặc với UAV để phối hợp cung cấp video cho người dùng. 

Dưới cùng là tầng phương tiện giao thông di chuyển trên tuyến đường. Trong 

tầng này, các phương tiện có thể được chia thành hai loại: phương tiện yêu cầu (RV  - 

Requesting Vehicle), là các xe yêu cầu video, và phương tiện lưu trữ (CV - Caching 

Vehicle), là các xe có khả năng lưu trữ và phân phối video cho các xe khác thông qua 

kết nối Vehicle-to-Vehicle (V2V). Nhờ cơ chế truyền dữ liệu hợp tác giữa các phương 

tiện, các video có thể được phân phối hiệu quả hơn ngay cả khi phương tiện rời khỏi 

vùng phủ sóng của RSU. 

Thông qua cấu trúc phân tầng này, hệ thống có thể linh hoạt khai thác đồng thời 

hạ tầng cố định (RSU), các nút di động (phương tiện giao thông) và các nút trên không 

(UAV), từ đó cải thiện hiệu quả khả năng lưu trữ và phân phối video trong các kịch bản 

giao thông thông minh. Trên mô hình hệ thống tổng quát này, các chiến lược lưu trữ 

được nghiên cứu trong luận án được xem như các trường hợp đặc biệt của cùng một 

kiến trúc mạng, tùy thuộc vào đặc điểm của môi trường mạng và điều kiện hạ tầng triển 

khai. Trong luận án, các video luôn được lưu trữ tối ưu tại các RSU đồng thời kết hợp 

lưu trữ hợp tác và phân phối với các thành phần khác trong mạng.  

Mô hình DPC (Deterministic and Probabilistic Caching) phù hợp với các môi 

trường giao thông có mật độ phương tiện cao và ổn định, nơi các phương tiện có khả 

năng lưu trữ và tham gia vào quá trình truyền dữ liệu hợp tác. Trong kịch bản này, các 

RSU đóng vai trò là các nút lưu trữ ổn định với chiến lược lưu trữ xác định (DC), trong 

khi các phương tiện có thể lưu trữ nội dung thông qua cơ chế lưu trữ xác suất  (PC). 

Nhờ mật độ phương tiện lớn và khả năng kết nối V2V thường xuyên, các phương tiện 

có thể trao đổi nội dung video trực tiếp với nhau, từ đó giảm tải cho hạ tầng RSU và cải 

thiện hiệu quả phân phối nội dung. Do đó, mô hình DPC đặc biệt phù hợp với các khu 

vực đô thị đông đúc, các tuyến đường có lưu lượng giao thông lớn hoặc các kịch bản 
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giao thông thông minh nơi các phương tiện được trang bị đầy đủ khả năng tính toán và 

lưu trữ mạnh. 

Ngược lại, mô hình CAHO (CAching and Hovering Optimization) được thiết kế 

cho các kịch bản mà hạ tầng mặt đất hoặc mật độ phương tiện có khả năng lưu trữ không 

đủ (cơ hội truyền dữ liệu V2V bị hạn chế) để đảm bảo phục vụ liên tục. Trong các trường 

hợp này, việc bổ sung các UAV vào hệ thống cho phép mở rộng vùng phủ sóng và tăng 

tính linh hoạt của hệ thống. UAV có thể hoạt động như các nút lưu trữ và truyền dữ liệu 

trên không, đồng thời vị trí dừng của chúng có thể được tối ưu nhằm bù đắp các khoảng 

trống lưu trữ giữa các RSU. Ngoài ra, CAHO cũng phù hợp với các tình huống tạm thời 

hoặc đột xuất, chẳng hạn như các sự kiện tập trung đông người, các khu vực xảy ra sự 

cố giao thông hoặc các kịch bản khẩn cấp, nơi việc triển khai nhanh các UAV có thể cải 

thiện đáng kể khả năng cung cấp dịch vụ. 

DPC và CAHO phù hợp với hai ngữ cảnh triển khai khác nhau. DPC khai thác 

tài nguyên lưu trữ tại phương tiện qua kênh V2V, phù hợp với khu vực đô thị có mật độ 

phương tiện cao và đủ phương tiện sẵn sàng tham gia lưu trữ. CAHO khai thác UAV 

như nút lưu trữ trên không qua kênh U2V, phù hợp với khu vực có hạ tầng RSU thưa 

hoặc phân bố phương tiện không đều. Mô hình DPC và CAHO có thể được xem là hai 

hướng mở rộng bổ sung của cùng một kiến trúc lưu trữ hợp tác, trong đó, DPC khai thác 

khả năng lưu trữ của phương tiện mặt đất, còn CAHO tận dụng tính linh hoạt không 

gian của UAV để nâng cao hiệu quả phân phối video trong mạng VANET. 

1.4.3. Các giả định của bài toán 

Trong quá trình xây dựng mô hình và thực hiện đánh giá hiệu năng của các 

phương pháp đề xuất, luận án đưa ra một số giả định nhằm đơn giản hóa việc mô hình 

hóa hệ thống và tập trung vào các yếu tố chủ yếu của bài toán. Những giả định này chủ 

yếu nhằm tạo ra một môi trường phân tích rõ ràng, từ đó làm nổi bật hiệu quả của các 

chiến lược lưu trữ và phân phối nội dung video trong mạng VANET và UAV-VANET. 

Trước hết, về mặt hạ tầng mạng, mô hình giả định rằng các RSU và UAV luôn 

sẵn sàng hoạt động và được triển khai tương đối đồng đều trong khu vực nghiên cứu. 

Trong phạm vi mô hình hiện tại, các nút hạ tầng này được xem là hoạt động ổn định 

trong suốt quá trình phục vụ nội dung. Các vấn đề có thể xảy ra trong thực tế như gián 
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đoạn kết nối, hỏng hóc thiết bị, hoặc những hạn chế trong việc triển khai hạ tầng do 

điều kiện địa hình và chi phí chưa được xét đến. Giả định này giúp đơn giản hóa quá 

trình mô hình hóa, đồng thời cho phép tập trung vào việc đánh giá hiệu quả của các cơ 

chế lưu trữ và chiến lược phân phối nội dung. 

Bên cạnh đó, luận án cũng chưa xét đến yếu tố năng lượng của hệ thống, đặc biệt 

là đối với các UAV. Trong nghiên cứu này, hàm mục tiêu được xây dựng chủ yếu nhằm 

tối thiểu hóa thời gian phục vụ video và tối ưu việc sử dụng tài nguyên lưu trữ trong hệ 

thống. Tuy nhiên, trong các hệ thống UAV thực tế, năng lượng là một yếu tố quan trọng 

vì nó ảnh hưởng trực tiếp đến thời gian hoạt động cũng như khả năng duy trì dịch vụ 

của UAV. Do đó, việc đưa thêm các ràng buộc liên quan đến năng lượng hoặc xem xét 

các mô hình tối ưu đa mục tiêu kết hợp giữa độ trễ và tiêu thụ năng lượng là một hướng 

mở rộng cần được nghiên cứu trong các công trình tiếp theo. 

Ngoài ra, mô hình truyền thông được sử dụng trong luận án cũng được xây dựng 

ở mức độ trừu tượng nhất định để thuận tiện cho việc phân tích và mô phỏng. Cụ thể, 

độ phổ biến của các video được giả định tuân theo phân bố Zipf-like, một mô hình 

thường được sử dụng để mô tả đặc tính truy cập nội dung trong các hệ thống phân phối 

video. Tuy nhiên, mô hình này chưa phản ánh đầy đủ sự biến động của nhu cầu nội dung 

theo thời gian hoặc theo từng khu vực trong môi trường giao thông thực tế. Đồng thời, 

các yếu tố phức tạp của kênh truyền như nhiễu giao thoa giữa các liên kết, fading đa 

đường, hiệu ứng shadowing hay sự thay đổi điều kiện kênh theo môi trường truyền dẫn 

cũng chưa được mô hình hóa đầy đủ. 

Trong luận án hiện tại, các RSU được giả định phân bố đều dọc theo tuyến đường, 

điều này giúp mô hình hệ thống trở nên đơn giản hơn và cho phép tập trung phân tích 

hiệu quả của các chiến lược lưu trữ và phân phối nội dung. Tuy nhiên, trong thực tế, 

việc triển khai hạ tầng RSU thường không hoàn toàn đồng đều, mà phụ thuộc vào nhiều 

yếu tố như mật độ giao thông, điều kiện địa hình, chi phí triển khai và nhu cầu dịch vụ 

tại từng khu vực. Do đó, khoảng cách giữa các RSU có thể khác nhau, dẫn đến sự tồn 

tại của các đoạn đường có vùng phủ tốt và các đoạn khác có vùng phủ hạn chế. 

Khi các RSU không được phân bố đều, hiệu năng của hệ thống có thể bị ảnh 

hưởng theo hai hướng. Thứ nhất, tại các khu vực có mật độ RSU cao, phương tiện có 
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nhiều khả năng truy cập nội dung trực tiếp từ RSU, từ đó giảm thời gian phục vụ video. 

Ngược lại, tại các đoạn đường có khoảng cách giữa các RSU lớn, khả năng truy cập nội 

dung từ hạ tầng mặt đất sẽ bị hạn chế, làm tăng độ trễ khi truyền dữ liệu. Trong trường 

hợp này, vai trò của các cơ chế lưu trữ hợp tác và các nút trung gian như phương tiện 

hoặc UAV trở nên quan trọng hơn, vì chúng có thể giúp bù đắp các khoảng trống về 

vùng phủ giữa các RSU. 

Đối với mô hình DPC, khi RSU không phân bố đều, chiến lược lưu trữ nội dung 

có thể cần được điều chỉnh để ưu tiên lưu trữ nhiều nội dung hơn tại các RSU nằm ở 

những khu vực có khoảng cách lớn hoặc mật độ xe cao. Điều này giúp tăng khả năng 

phục vụ nội dung tại các điểm nút quan trọng trong mạng. Trong khi đó, đối với mô 

hình CAHO, sự xuất hiện của UAV mang lại lợi thế đáng kể trong các kịch bản hạ tầng 

không đồng đều. Các UAV có thể được triển khai linh hoạt tại những khu vực có vùng 

phủ yếu nhằm hỗ trợ phân phối nội dung và giảm thời gian phục vụ video cho các 

phương tiện trong khu vực đó. 

Do đó, mặc dù luận án giả định các RSU được phân bố đều để thuận tiện cho 

việc phân tích và mô phỏng, các mô hình đề xuất vẫn có khả năng thích nghi với các 

kịch bản triển khai hạ tầng không đồng đều. Trong các nghiên cứu tiếp theo, việc mở 

rộng mô hình sang các kịch bản RSU phân bố không đồng đều hoặc mật độ RSU thay 

đổi theo không gian sẽ giúp đánh giá toàn diện hơn hiệu năng của các chiến lược lưu 

trữ và phân phối nội dung trong các hệ thống giao thông thông minh thực tế. 

Các giả định trên giúp xây dựng một mô hình đủ đơn giản để có thể phân tích và 

đánh giá hiệu quả của các phương pháp đề xuất. Đồng thời, chúng cũng cho thấy vẫn 

còn nhiều yếu tố của hệ thống thực tế chưa được xem xét đầy đủ, qua đó mở ra những 

hướng nghiên cứu tiếp theo nhằm hoàn thiện mô hình và tiến gần hơn tới điều kiện triển 

khai thực tế của các hệ thống VANET và UAV-VANET. 

1.4.4. Lộ trình nghiên cứu 

Các đóng góp của luận án được xây dựng theo một lộ trình nghiên cứu nhất quán 

và tăng tiến, trong đó mỗi nghiên cứu kế tiếp kế thừa trực tiếp những kết quả và hạn chế 

của nghiên cứu trước, đồng thời mở rộng không gian mô hình và mức độ tối ưu, nhằm 
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từng bước hoàn thiện khung tối ưu cho dịch vụ truyền video trong hệ thống UAV-

VANET. 

Nghiên cứu thứ nhất: Lưu trữ tại các RSU - nền tảng của bài toán tối ưu thời 

gian phục vụ.  

Luận án bắt đầu từ kịch bản cơ bản, trong đó nội dung video được lưu trữ tại các 

RSU. Thời gian phục vụ trung bình (Average Service Time) được lựa chọn làm mục 

tiêu đánh giá, phản ánh trực tiếp chất lượng dịch vụ video trong môi trường VANET. 

Nghiên cứu này chứng minh rằng việc đưa lưu trữ nội dung xuống RSU có thể 

giảm đáng kể thời gian phục vụ video so với mô hình truyền thống phụ thuộc hoàn toàn 

vào máy chủ trung tâm. Kết quả này đặt nền móng cho việc xem thời gian phục vụ như 

là tối ưu quan trọng trong các nghiên cứu tiếp theo. 

Nghiên cứu thứ hai: Mở rộng sang lưu trữ kết hợp RSU và phương tiện – tăng 

cường khả năng thích ứng trong môi trường động. 

Dựa trên những kết quả và đồng thời nhận diện hạn chế của mô hình lưu trữ đơn 

tầng tại RSU, nghiên cứu thứ hai mở rộng không gian lưu trữ sang các phương tiện giao 

thông. Việc chuyển từ mô hình chỉ triển khai tại RSU sang mô hình RSU và phương 

tiện cho phép khai thác tài nguyên lưu trữ phân tán và tính linh hoạt vốn có của mạng 

VANET. 

Mối liên hệ và tăng tiến: Trong khi nghiên cứu thứ nhất tập trung vào cải thiện 

thời gian phục vụ thông qua hạ tầng cố định, nghiên cứu thứ hai kế thừa tiêu chí tối ưu 

thời gian phục vụ nhưng mở rộng không gian quyết định lưu trữ, từ đó phản ánh sát hơn 

đặc tính động của mạng VANET. Nghiên cứu này chứng minh rằng mô hình lưu trữ kết 

hợp RSU và phương tiện vượt trội hơn so với lưu trữ chỉ tại RSU, đặc biệt trong các 

kịch bản lưu lượng cao và kết nối không ổn định. 

Nghiên cứu thứ ba: Tích hợp UAV - chuyển dịch từ không gian hai chiều sang 

ba chiều. 

Mặc dù mô hình RSU và phương tiện mang lại cải thiện đáng kể, nó vẫn chịu 

hạn chế trong các kịch bản mật độ RSU thưa hoặc hạ tầng mặt đất không đồng đều. 
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Trên cơ sở đó, nghiên cứu thứ ba tiếp tục mở rộng mô hình sang không gian ba chiều, 

bằng cách tích hợp lưu trữ nội dung tại các UAV. 

Mối liên hệ và tăng tiến: Nghiên cứu này kế thừa khung tối ưu thời gian phục vụ 

và mô hình lưu trữ đa tầng từ nghiên cứu thứ hai, đồng thời mở rộng không gian lưu trữ 

từ hai chiều (RSU và phương tiện) sang ba chiều (RSU và UAV). Kết quả cho thấy lưu 

trữ hỗ trợ bởi UAV có khả năng bù đắp hiệu quả các hạn chế về hạ tầng trong kịch bản 

RSU thưa, đồng thời cải thiện thời gian phục vụ và vùng phủ cho dịch vụ video. 

Ba nghiên cứu không tồn tại độc lập mà tạo thành một chuỗi phát triển logic, 

trong đó mỗi bước đều mở rộng không gian mô hình và nâng cao mức độ tối ưu: từ lưu 

trữ đơn tầng tại RSU, sang lưu trữ đa tầng RSU kết hợp với phương tiện, và cuối cùng 

là lưu trữ ba chiều với sự hỗ trợ của UAV. Chuỗi nghiên cứu này hình thành một khung 

tối ưu toàn diện cho dịch vụ truyền video trong UAV-VANET, đặt trọng tâm vào việc 

giảm thời gian phục vụ và nâng cao hiệu quả sử dụng tài nguyên mạng trong các hệ 

thống giao thông thông minh thế hệ mới. 

1.5. CÁC KHÁI NIỆM VÀ MÔ HÌNH NỀN TẢNG 

1.5.1. Thời gian phục vụ 

Khác với nhiều nghiên cứu trước đây thường sử dụng các tiêu chí trung gian như 

tỉ lệ truy suất nội dung lưu trữ thành công hoặc thông lượng hệ thống để đánh giá hiệu 

năng, luận án lựa chọn thời gian phục vụ làm tiêu chí chính. Lý do của lựa chọn này 

xuất phát từ việc các tiêu chí truyền thống chỉ phản ánh một khía cạnh cục bộ của hệ 

thống, nhưng chưa phản ánh trực tiếp chất lượng dịch vụ mà người dùng thực sự nhận 

được. Một hệ thống có tỉ lệ truy suất nội dung lưu trữ thành công cao không đảm bảo 

người dùng nhận được nội dung thành công trong thời gian cho phép, bởi dữ liệu có thể 

vẫn phải truyền qua các liên kết có băng thông giới hạn hoặc chịu ảnh hưởng của điều 

kiện kênh truyền. Tương tự, thông lượng hệ thống lớn cũng không đồng nghĩa với việc 

mỗi yêu cầu dịch vụ được đáp ứng nhanh, vì thông lượng chỉ phản ánh tổng lượng dữ 

liệu truyền trong mạng mà không trực tiếp biểu diễn độ trễ phục vụ cho từng yêu cầu 

cụ thể. Do đó, nếu chỉ tối ưu các chỉ tiêu này, hệ thống có thể đạt hiệu năng tốt ở mức 

tổng thể nhưng vẫn chưa đảm bảo trải nghiệm dịch vụ tốt cho từng người dùng. 
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Thời gian phục vụ được định nghĩa là khoảng thời gian cần thiết để một phương 

tiện nhận được đầy đủ nội dung video kể từ thời điểm phát sinh yêu cầu. Đại lượng này 

phản ánh trực tiếp hiệu quả cung cấp dịch vụ của hệ thống, bởi nó bao gồm đồng thời 

nhiều yếu tố quan trọng như độ trễ truy cập nội dung, thời gian truyền dữ liệu qua các 

liên kết không dây và khả năng khai thác các nguồn nội dung sẵn cũng như tài nguyên 

trong mạng. 

Từ góc độ hệ thống, việc giảm thời gian phục vụ đồng nghĩa với việc cải thiện 

các chỉ tiêu chất lượng dịch vụ (QoS) như độ trễ truyền dữ liệu, khả năng đáp ứng yêu 

cầu trong thời gian thực và hiệu quả sử dụng tài nguyên mạng. Đồng thời, đối với người 

dùng cuối, thời gian phục vụ cũng ảnh hưởng trực tiếp đến chất lượng trải nghiệm 

(QoE), vì thời gian chờ đợi ngắn hơn giúp quá trình phát video diễn ra mượt mà hơn, 

giảm hiện tượng gián đoạn hoặc trễ khi truy cập nội dung. Do đó, tối ưu hóa thời gian 

phục vụ không chỉ cải thiện hiệu năng kỹ thuật của hệ thống mà còn nâng cao trải 

nghiệm dịch vụ của người dùng, đặc biệt là trong các dịch vụ và ứng dụng truyền video 

vốn rất nhạy cảm với trì hoãn. 

Nhờ đặc điểm này, thời gian phục vụ có thể được xem như một đại lượng tổng 

hợp, kết nối giữa các yếu tố kỹ thuật của mạng và cảm nhận thực tế của người sử dụng. 

Việc lựa chọn thời gian phục vụ làm tiêu chí tối ưu sẽ cho phép xây dựng một khung 

mô hình thống nhất, trong đó, các quyết định về lưu trữ nội dung, cấu trúc mạng và cơ 

chế truyền dữ liệu đều hướng tới mục tiêu cuối cùng là cung cấp nội dung video nhanh 

hơn và ổn định hơn cho các phương tiện trong mạng VANET và UAV-VANET. 

Trong các mô hình tối ưu được phát triển xuyên suốt nghiên cứu, thời gian 

𝑡௜  được sử dụng như đại lượng cơ bản phản ánh hiệu năng phục vụ của hệ thống đối với 

nội dung video 𝑖. 𝑡௜  biểu diễn thời gian cần thiết để một phương tiện hoàn tất việc nhận 

nội dung video 𝑖 thông qua hạ tầng lưu trữ hiện tại của hệ thống. 

Giá trị 𝑡௜ phụ thuộc trực tiếp vào: 

 Cấu hình lưu trữ nội dung (tại RSU, phương tiện hoặc UAV); 

 Khoảng cách giữa phương tiện và nút lưu trữ gần nhất; 
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 Tốc độ truyền dữ liệu của liên kết tương ứng; 

 Và trong các mô hình mở rộng, còn phụ thuộc vào vị trí hoặc quỹ đạo của 

UAV trong không gian ba chiều. 

Trong nghiên cứu thứ nhất (chỉ lưu trữ tại RSU), 𝑡௜  chủ yếu bị chi phối bởi vị trí 

các RSU lưu trữ nội dung 𝑖 và khoảng cách truyền trên mặt đất. Khi mở rộng sang mô 

hình lưu trữ đa tầng (RSU và phương tiện), 𝑡௜ được cải thiện nhờ khả năng truy xuất nội 

dung từ các nút lưu trữ gần hơn trong mạng động. Ở mô hình tích hợp UAV, 𝑡௜  còn chịu 

ảnh hưởng của cấu trúc không gian ba chiều và vị trí triển khai UAV, cho phép rút ngắn 

khoảng cách truyền và tăng xác suất liên kết LoS. 

Do đó, thay vì tối ưu trực tiếp các tham số truyền thông riêng lẻ, cả ba nghiên 

cứu đều sử dụng 𝑡௜  làm đơn vị đánh giá, và xây dựng hàm mục tiêu toàn cục dựa trên 

tập các giá trị 𝑡௜, thường dưới dạng tổng có trọng số theo phân bố phổ biến nội dung. 

Cách tiếp cận này cho phép liên kết trực tiếp cấu hình lưu trữ và vị trí hệ thống với chỉ 

tiêu hiệu năng thực tế của dịch vụ truyền video. 

1.5.2. Độ nổi tiếng của video 

Do nhu cầu truy cập nội dung trong các hệ thống video thực tế thường không 

phân bố đồng đều, trong triển khai thực tế, độ phổ biến nội dung có thể được ước lượng 

từ lịch sử truy cập tại RSU/MEC, yêu cầu video, dữ liệu nội dung hoặc thống kê truy 

cập trong các cửa sổ thời gian gần nhất. Vì vậy, độ phổ biến pi trong mô hình được xem 

là tham số đầu vào có thể được cập nhật định kỳ hoặc dự đoán. Trong luận án, độ phổ 

biến của video i được mô hình hoá bằng phân bố Zipf-like [46], cho bởi: 

 𝑝௜ =
௜షഀ

∑ ௟షഀ಺
೗సభ

,   (1.1) 

Trong đó, I là tổng số video trong hệ thống. 𝛼 ≥ 0 là thông số đặc trưng cho mức chênh 

lệch về phân bố độ phổ biến giữa các video. Khi 𝛼 = 0, tất cả các video có cùng độ phổ 

biến 𝑝௜ = 1/𝐼. Khi 𝛼 tăng, mức độ phổ biến tập trung nhiều hơn vào một số video nhất 

định. 
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1.5.3. Mô hình đường đi 

Trong luận án, NCS áp dụng mô hình truyền R2V được trình bày trong [34]. 

Trong mô hình này, phạm vi phủ sóng 𝑑 của một RSU được chia thành 𝐾 vùng. Các 

tham số của vùng 𝑘, với 𝑘 = 1, 2, … , 𝐾 và 𝐾 = 7, được liệt kê trong bảng 1.1. 

Bảng 1.1: Vùng phủ của một RSU 

 

 

 

 

 

Như vậy mỗi RSU có khả năng phủ sóng một đoạn đường dài khoảng 250 m, hệ 

thống gồm 25 RSU trong luận án tương ứng với một đoạn đường khảo sát có chiều dài 

xấp xỉ 6.25 km. Đây là một quy mô đủ lớn để phản ánh đặc trưng của các trục giao 

thông đô thị chính hoặc các tuyến đường vành đai trong thành phố, nơi mật độ phương 

tiện và nhu cầu truy cập dịch vụ video thường ở mức cao. Việc lựa chọn chiều dài tuyến 

như vậy giúp đánh giá hiệu năng hệ thống không chỉ ở mức cục bộ mà còn trên một 

không gian đủ rộng để quan sát tương tác giữa các vùng phủ RSU lân cận và cơ chế 

phối hợp lưu trữ. 

Bên cạnh đó, tốc độ phương tiện được thiết lập ngẫu nhiên trong khoảng từ 30 

km/h đến 60 km/h, tương ứng với điều kiện lưu thông phổ biến trong môi trường đô thị. 

Khoảng tốc độ này đảm bảo phản ánh đúng đặc tính di chuyển thực tế của phương tiện 

trong thành phố (không quá thấp như tình huống ùn tắc kéo dài), cũng không quá cao 

như cao tốc liên tỉnh, qua đó tạo điều kiện kiểm chứng hiệu quả của cơ chế lưu trữ và 

phân phối video trong bối cảnh người dùng có nhu cầu giải trí hoặc truy cập nội dung 

khi đang di chuyển. 

Việc kết hợp chiều dài tuyến khảo sát đủ lớn và dải tốc độ phù hợp với môi 

trường thành thị cho thấy các kịch bản mô phỏng trong luận án không mang tính lý 

tưởng hóa quá mức, mà được thiết kế nhằm tiệm cận điều kiện vận hành thực tế. Điều 

Vùng 1 2 3 4 5 6 7 

𝑑௞ (m) 25 30 40 60 40 30 25 

𝑅௞ (Mbps) 1 2 5.5 11 5.5 2 1 
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này góp phần củng cố khả năng ứng dụng của mô hình trong các hệ thống giao thông 

thông minh và mạng UAV-VANET triển khai trong đô thị. 

1.5.4. Lưu trữ tại các RSU 

Trong mạng VANET, ngoài chức năng là điểm truy cập hạ tầng cho phương tiện, 

các RSU còn được sử dụng như nút lưu trữ nội dung tại biên mạng. Lưu trữ video phổ 

biến ngay tại RSU giảm độ trễ truy cập trong các ứng dụng truyền video so với việc 

chuyển tiếp yêu cầu về máy chủ ở mạng lõi, vốn phát sinh thêm độ trễ truyền dẫn và tải 

mạng. Vì vậy, việc đặt nội dung video ngay tại các RSU giúp rút ngắn đường đi của dữ 

liệu, từ đó giảm đáng kể thời gian cần thiết để phục vụ yêu cầu của phương tiện. Chi 

tiết về nghiên cứu này được trình bày trong [C1]. 

Từ góc độ mô hình hóa, thời gian phục vụ video trong mạng VANET có thể được 

xem là sự kết hợp của hai thành phần chính: thời gian di chuyển của phương tiện để tiếp 

cận RSU có lưu trữ nội dung và thời gian truyền dữ liệu từ RSU tới phương tiện thông 

qua liên kết R2V. Khi nội dung được lưu trữ hợp lý tại các RSU dọc tuyến đường, 

khoảng cách trung bình từ phương tiện đến RSU gần nhất chứa video giảm xuống, kéo 

theo thành phần thời gian di chuyển trong tổng thời gian phục vụ giảm tương ứng.  

Mặt khác, việc lưu trữ nội dung tại RSU cho phép khai thác đặc tính phân bố 

truy cập nội dung của người dùng. Trong thực tế, nhu cầu truy cập video thường không 

phân bố đồng đều mà tuân theo quy luật Zipf-like, nghĩa là một số lượng nhỏ các video 

phổ biến chiếm phần lớn số lần truy cập. Khi các video có độ phổ biến cao được lưu trữ 

tại RSU, các yêu cầu từ phương tiện có thể được phục vụ ngay tại tầng hạ tầng biên mà 

không cần truy cập tới mạng lõi. Điều này không chỉ làm giảm thời gian phục vụ trung 

bình mà còn giúp giảm tải cho hệ thống mạng phía sau, từ đó nâng cao hiệu năng tổng 

thể của hệ thống.  

Ngoài ra, việc bố trí nội dung video tại các RSU theo một bán kính lưu trữ tối ưu 

còn giúp cân bằng giữa hiệu quả phục vụ và dung lượng lưu trữ của hệ thống. Nếu mỗi 

video được lưu tại tất cả các RSU, hệ thống có thể đạt thời gian phục vụ rất nhỏ nhưng 

lại tiêu tốn dung lượng lưu trữ lớn. Ngược lại, nếu nội dung được lưu quá thưa, phương 

tiện có thể phải di chuyển qua nhiều đoạn đường mới tiếp cận được RSU có chứa video, 
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làm tăng đáng kể thời gian phục vụ. Do đó, bài toán tối ưu vị trí lưu trữ nội dung tại các 

RSU thực chất là bài toán tìm ra cấu hình phân bố nội dung phù hợp để giảm thiểu thời 

gian phục vụ trong điều kiện tài nguyên lưu trữ có hạn. 

Từ các phân tích trên có thể thấy rằng lưu trữ nội dung tại RSU đóng vai trò nền 

tảng trong việc giảm thời gian phục vụ video trong mạng VANET. Việc khai thác hợp 

lý tài nguyên lưu trữ tại các RSU không chỉ giúp rút ngắn khoảng cách truyền dữ liệu, 

mà còn tận dụng được đặc tính phân bố truy cập nội dung của người dùng. Đây cũng 

chính là cơ sở để các mô hình tối ưu trong các nghiên cứu tiếp theo, như DPC và CAHO, 

tiếp tục mở rộng bằng cách kết hợp thêm các tầng lưu trữ khác trong mạng nhằm cải 

thiện hơn nữa hiệu năng cung cấp dịch vụ. 

Đối với lưu trữ tại RSU, bán kính lưu trữ ℎ௜  của video i được xác định rằng video 

này sẽ được lưu trữ sau mỗi ℎ௜ RSU. Khi đó, các RSU lưu trữ video i được xác định 

theo chỉ số: 

𝑛௜,௝ = ℎ௜(𝑗 − 1) + 1, 𝑗 = 1,2, … , 𝐽௜ ,  

trong đó 𝐽௜  là số RSU lưu trữ video i, được tính bởi: 

 𝐽௜ = ቔ
ேିଵ

௛೔
ቕ + 1,   (1.2) 

với: 

𝑁:  tổng số RSU được triển khai dọc theo tuyến đường;  

ℎ௜: bán kính lưu trữ của video 𝑖, được biểu diễn bằng một số nguyên dương. Trong mô 

hình, ℎ௜  𝑙à số RSU giữa hai RSU liên tiếp cùng lưu trữ video 𝑖;  

𝐽௜: tổng số RSU lưu trữ video 𝑖;  

⌊𝑥⌋ hàm lấy phần nguyên dưới, tức là số nguyên lớn nhất không vượt quá 𝑥. 

1.6. KẾT LUẬN CHƯƠNG 1 

Chương 1 đã trình bày tổng quan về mạng UAV-VANET, bao gồm kiến trúc hệ 

thống, các ứng dụng tiêu biểu và những thách thức kỹ thuật liên quan đến truyền thông, 

lưu trữ và phân phối nội dung trong môi trường giao thông động. Trên cơ sở đó, chương 

này khảo sát các nhóm nghiên cứu liên quan đến truyền video, lưu trữ tại biên, lưu trữ 

hợp tác, lưu trữ xác suất và các mô hình VANET có UAV hỗ trợ. 
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Từ quá trình tổng quan, luận án xác định ba khoảng trống nghiên cứu chính: 

thiếu mô hình tối ưu tích hợp giữa các tầng lưu trữ RSU–phương tiện–UAV; chưa khai 

thác đầy đủ vai trò của UAV như một nút lưu trữ và phân phối nội dung linh hoạt; và 

chưa đặt thời gian phục vụ video làm hàm mục tiêu tối ưu trực tiếp. Đây là cơ sở để 

luận án xây dựng các mô hình tối ưu nhằm giảm thời gian phục vụ và nâng cao hiệu quả 

phân phối video trong VANET/UAV-VANET. Chương 2 trước hết xây dựng mô hình 

DPC nhằm tối ưu kết hợp lưu trữ xác định tại RSU và lưu trữ xác suất tại phương tiện 

trong VANET. Trên cơ sở kết quả và những giới hạn của mô hình mặt đất, Chương 3 

tiếp tục mở rộng nghiên cứu sang UAV-VANET thông qua mô hình CAHO, tối ưu đồng 

thời lưu trữ nội dung và vị trí dừng của UAV nhằm giảm thời gian phục vụ video. 

Ngoài ra, chương này cũng giới thiệu các mô hình nền tảng phục vụ cho các 

chương tiếp theo, gồm độ phổ biến nội dung, phân bố phương tiện, cơ chế lưu trữ tại 

RSU và tiêu chí thời gian phục vụ. Các nội dung này là cơ sở cho việc đề xuất mô hình 

DPC trong Chương 2 và mở rộng sang mô hình CAHO trong Chương 3. 
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CHƯƠNG 2: KẾT HỢP LƯU TRỮ XÁC ĐỊNH VÀ  

LƯU TRỮ XÁC SUẤT TRONG VANET 

Tóm tắt: Trong Chương 2, NCS tập trung nghiên cứu bài toán kết hợp lưu trữ 

theo vị trí xác định và lưu trữ xác suất  (DPC – Deterministic and Probabilistic 

Caching) cho dịch vụ truyền video hợp tác trong mạng VANET (Vehicular Ad-hoc 

Network). Xuất phát từ thực tế nhu cầu giải trí trên xe ngày càng gia tăng, trong khi tài 

nguyên lưu trữ và truyền dẫn tại các nút mạng là hữu hạn, chương này đặt mục tiêu xây 

dựng một mô hình lưu trữ có khả năng giảm thời gian phục vụ thông qua việc khai thác 

hiệu quả cả hạ tầng RSU (Roadside Unit) và các phương tiện giao thông. 

Khác với các phương pháp lưu trữ truyền thống chỉ xem xét lưu trữ độc lập tại 

từng nút, mô hình DPC đề xuất kết hợp hai chiến lược lưu trữ bổ trợ lẫn nhau. Cụ thể, 

lưu trữ xác định (DC – Deterministic Caching) được áp dụng tại các RSU, trong đó, 

video được phân bố theo bán kính lưu trữ nhằm đảm bảo khả năng truy cập nội dung 

ổn định dọc theo tuyến đường. Song song đó, lưu trữ xác suất (PC – Probabilistic 

Caching) được triển khai tại các phương tiện, cho phép các xe lưu trữ video với xác 

suất phụ thuộc vào độ phổ biến nội dung, từ đó tăng khả năng chia sẻ video thông qua 

truyền dẫn hợp tác giữa RSU và các phương tiện trong quá trình di chuyển. 

Trên cơ sở mô hình hóa sự xuất hiện của phương tiện bằng quá trình Poisson 

một chiều, kết hợp với các mô hình truyền RSU-to-Vehicle (R2V) và Vehicle-to-Vehicle 

(V2V), bài toán tối ưu DPC được xây dựng nhằm cực tiểu hóa thời gian phục vụ trung 

bình của các video được yêu cầu. Bài toán này đồng thời chịu các ràng buộc nghiêm 

ngặt về dung lượng lưu trữ tại RSU và phương tiện, cũng như đặc tính động của mạng 

VANET. 

Do bài toán DPC mang tính phi tuyến, rời rạc và có không gian tìm kiếm lớn, 

NCS áp dụng GA kết hợp với hàm phạt để xử lý các ràng buộc về tài nguyên lưu trữ. 

Cách tiếp cận này cho phép tối ưu đồng thời các biến nguyên và liên tục, đồng thời đảm 

bảo khả năng hội tụ về nghiệm gần tối ưu trong thời gian tính toán chấp nhận được. 

Các kết quả mô phỏng cho thấy mô hình DPC giúp giảm đáng kể thời gian phục 

vụ so với các phương pháp lưu trữ so sánh khác, đồng thời sử dụng tài nguyên lưu trữ 
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một cách hiệu quả và cân bằng giữa RSU và phương tiện. Những kết quả này không chỉ 

khẳng định tính hiệu quả của chiến lược lưu trữ kết hợp, mà còn đóng vai trò là nền 

tảng quan trọng cho việc mở rộng trong các nghiên cứu tiếp theo. Kết quả nghiên cứu 

này được công bố trong bài báo [C2]. 

2.1. GIỚI THIỆU 

Mạng phương tiện giao thông tự tổ chức (VANET – Vehicular Ad-hoc Network) 

đã trở thành thành phần không thể thiếu trong các hệ thống giao thông thông minh hiện 

đại, cho phép triển khai đa dạng các ứng dụng và dịch vụ truyền thông giữa người dùng 

trên xe (VU – Vehicle User) và hạ tầng ven đường trong mạng 6G [47]. Trên cơ sở đó, 

các nhà sản xuất ô tô đã phát triển nhiều loại ứng dụng và dịch vụ trên các phương tiện, 

như hệ thống giải trí, lái xe tự động, cập nhật phần mềm qua mạng, và các hệ thống hỗ 

trợ lái xe nâng cao [48]. Vai trò ngày càng quan trọng của các ứng dụng và dịch vụ trên 

xe đã thúc đẩy quá trình phân phối dữ liệu mạnh mẽ trong VANET, kéo theo sự gia tăng 

đáng kể tải truyền trên mạng lõi của các trạm gốc MBS (Macro Base Station), các trạm 

gốc tế bào nhỏ SBS (Small Base Station), cũng như các trạm phát ven đường (RSU – 

Roadside Unit) [34], [49], [50], [51], [52]. Trong môi trường VANET, thách thức này 

càng trở nên nghiêm trọng hơn do đặc tính di động của phương tiện, hiện tượng gián 

đoạn kết nối xảy ra thường xuyên, và đặc biệt là nhu cầu rất lớn về tốc độ dữ liệu cao 

đối với các dịch vụ nhạy cảm về độ trễ như dịch vụ truyền video (VAS – Video 

Applications and Services). Nhằm giải quyết các thách thức nêu trên, thay vì triển khai 

cơ sở hạ tầng mạng lõi tốc độ cao với chi phí lớn, các kỹ thuật biên dựa trên phần mềm 

có thể được áp dụng như một giải pháp thay thế hiệu quả [53]. 

Một trong những kỹ thuật biên dựa trên phần mềm đầy hứa hẹn nhất, thu hút 

được sự quan tâm đáng kể trong nghiên cứu VANET thế hệ 6G, là kỹ thuật lưu trữ [54], 

[55], [56]. Trong các mạng 6G, sự phát triển của dữ liệu lớn, học máy và tính toán hiệu 

năng cao cho phép cải thiện độ chính xác của các mô hình dự đoán độ phổ biến nội 

dung và mô hình di động phương tiện, là hai yếu tố đầu vào quan trọng cho các bài toán 

lưu trữ trong VANET. Một lợi ích quan trọng của kỹ thuật lưu trữ là khả năng sử dụng 

tài nguyên một cách hiệu quả, đồng thời giúp giảm chi phí đầu tư hạ tầng cho các nhà 

cung cấp dịch vụ Internet và các nhà cung cấp nội dung, trong khi vẫn cải thiện chất 
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lượng trải nghiệm cho người dùng di động. Theo hướng này, nhiều phương pháp lưu trữ 

mới đã được đề xuất cho cả các mạng mặt đất và các mạng không gian động, bao gồm 

từ VANET đến các hệ thống phân phối nội dung, truyền thông thiết bị–thiết bị (D2D – 

Device to Device), Internet vạn vật (IoT – Internet of Things), phương tiện bay không 

người lái (UAV – Unmanned Aerial Vehicle), và các mạng vệ tinh [53], [57], [58], [59], 

[60], [61]. 

Thực tế, lưu trữ trong VANET khác biệt so với các loại mạng khác do sự đa dạng 

của các yếu tố liên quan đến ứng dụng và dịch vụ, các đặc tính phức tạp của VU, môi 

trường có tính động cao, cũng như sự thiếu phổ cập của hạ tầng ven đường [52], [62].  

Do đó, nhằm nâng cao hiệu năng của VANET, việc lưu trữ cần xem xét nhiều loại nội 

dung, tác vụ và dịch vụ (CTS – Content, Tasks, and Services), trong đó mỗi loại đều 

gắn liền với các mô hình phổ biến riêng biệt. Bên cạnh đó, kỹ thuật lưu trữ còn cần tính 

đến các yếu tố như tính di động, sự phân bố, các mối quan hệ xã hội, cơ chế khuyến 

khích và nguồn tài nguyên sẵn có của các VU. Các phương pháp lưu trữ được phân 

thành hai nhóm chính là lưu trữ xác định (DC – Deterministic Caching) và lưu trữ xác 

suất (PC – Probabilistic Caching). Các phương pháp này có thể được kết hợp với nhau 

và được hỗ trợ bởi các kỹ thuật khác, ví dụ như: phân cụm (clustering) [63], [64], truyền 

hợp tác (CoT – Cooperative Transmission) [34], [50], [51], [65], [66], [67], cũng như 

lập lịch truyền quảng bá (TrS – Transmission Scheduling) và thích nghi tốc độ truyền 

(TrA – Transmission Adaptation) [27] nhằm thích ứng với môi trường có tính động cao 

và hạ tầng ven đường không phổ cập. 

Thông qua việc lưu trữ, các CTS được truy cập thường xuyên sẽ được lưu tại 

biên của VANET, gần với người dùng cuối, nhằm tạo điều kiện thuận lợi cho việc cung 

cấp các ứng dụng và dịch vụ cho phương tiện. Cách tiếp cận này giúp giảm tải cho mạng 

lõi thông qua cơ chế chuyển tải (offloading), cải thiện chất lượng dịch vụ (QoS – Quality 

of Service) bằng cách rút ngắn khoảng cách truyền dẫn, đồng thời cung cấp khả năng 

truy cập cao hơn tới nhiều CTS đã được lưu trữ. Bên cạnh đó, phương pháp này còn 

cho phép sử dụng hiệu quả các tài nguyên năng lượng, phổ tần và lưu trữ. Trong các 

phương pháp DC, các CTS được đặt tại các RSU cố định [64] nhằm tận dụng truyền 

thông từ hạ tầng đến phương tiện cũng như các tài nguyên lưu trữ đáng tin cậy dọc theo 
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tuyến đường [27], [34], [50], [51], [64], [65], [68], [69], [70]. Cách tiếp cận này cho 

phép việc tối ưu hóa vị trí lưu trữ nội dung được thực hiện theo kế hoạch từ trước và 

một cách có hệ thống. Tuy nhiên, hạ tầng ven đường còn hạn chế (chủ yếu do chi phí 

triển khai cao [52]), ngăn cản cung cấp các ứng dụng và dịch vụ liên tục, đặc biệt là các 

dịch vụ video yêu cầu tốc độ dữ liệu cao và độ trễ thấp được người dùng cuối yêu cầu 

trong các VANET có mật độ lớn. Ngược lại, phương pháp PC cho phép lưu trữ nội dung 

tại các phương tiện di động [67], [71], [72], [73], [74], [75]. Trong bối cảnh này, do các 

VU có tính di động và chỉ kết nối gián đoạn trong khi cùng di chuyển trong một khoảng 

thời gian nhất định, chiến lược PC được sử dụng rộng rãi nhằm thích ứng với các mô 

hình di động của VU. Quan trọng hơn, phương pháp PC có thể bù đắp hiệu quả cho 

những hạn chế của phương pháp DC khi mật độ VU cao tạo ra nhiều cơ hội lưu trữ hơn, 

từ đó cho phép cung cấp các ứng dụng và dịch vụ liền mạch hơn, ngay cả khi các VU 

tham gia hoặc rời khỏi mạng một cách ngẫu nhiên [58]. 

Để làm rõ các ưu điểm và hạn chế của các phương pháp DC và PC, một bảng 

tổng hợp so sánh các đặc trưng chính của hai phương pháp này được trình bày trong 

bảng 2.1. Cụ thể, có thể khẳng định rằng các phương pháp hiện có đều khai thác tính di 

động của các VU và mức độ phổ biến của các CTS để tối ưu hóa việc lưu trữ tại các 

trạm gốc MBS, các RSU và/hoặc các VU. Một số phương pháp còn xem xét kết hợp 

thêm các kỹ thuật khác (như phân cụm, CoT, TrS và TrA) nhằm cải thiện hiệu năng lưu 

trữ. Tuy nhiên, các nghiên cứu này dựa trên giả định chỉ có một số lượng nhỏ các RSU, 

điều này là không thực tế. Hơn nữa, mặc dù đã có các thuật toán và lời giải tối ưu được 

đề xuất, các đặc tính liên quan đến khả năng hội tụ, độ ổn định và độ chính xác của 

chúng vẫn chưa được nghiên cứu một cách đầy đủ. Quan trọng hơn, các phương pháp 

lưu trữ thường được triển khai một cách tách biệt, điều này ngăn cản việc khai thác đầy 

đủ các lợi ích kết hợp của lưu trữ xác định và lưu trữ xác suất nhằm nâng cao hiệu năng 

của các ứng dụng và dịch vụ trong VANET. 
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Bảng 2.1: Đặc điểm của kỹ thuật lưu trữ DC và PC 

       Đặc điểm 
   
TLTK 

DC PC 
Nơi 
lưu 
trữ 

Tính 
linh 
động 

Độ 
phổ 
biến 

Số 
lượng 
RSU 

Độ hội 
tụ 

Độ ổn 
định 

Độ 
chính 
xác 

Kỹ thuật 
hỗ trợ 

[68] Có Không RSU Có Có 3 N/A N/A 
Khá 
tốt 

Không 

[70] Có Không RSU Có Có 6 N/A N/A N/A Không 

[63] Có Không RSU Có Có 10 Khá tốt Khá 
Khá 
tốt 

Phân cụm 

[64] Có Không RSU Có Có 30 N/A N/A N/A CoT 

[65] Có Không RSU Có Có 10 N/A N/A N/A TrS, TrA 

[27] Có Không RSU Có Có 7 N/A N/A N/A CoT 

[34] Có Không 
RSU, 
MBS 

Có Có 2 Tốt N/A N/A CoT 

[50], [51] Có Không 
RSU, 
MBS 

Có Có 30, 2 Khá tốt N/A 
Khá 
tốt 

Không 

[69] Có Không 
RSU, 
MBS 

Có Có 10 Khá tốt N/A 
Khá 
tốt 

CoT 

[66] Có Không 
RSU, 
VU 

Có Có 4 N/A N/A N/A CoT 

[76] Có Không 
RSU, 
VU 

Không Có 4 Khá tốt N/A N/A Phân cụm 

[77] Có Không 
RSU, 
VU 

Có Có 2 N/A N/A 
Khá 
tốt 

Không 

[78] Có Không 
RSU, 
VU 

Có Có 6 N/A N/A N/A Không 

[79] Có Không VU Có Có 0 N/A N/A N/A Không 

[80] Có Không VU Có Có 0 Khá tốt N/A 
Khá 
tốt 

Không 

[81] Có Không VU Có Có 0 Khá tốt N/A 
Khá 
tốt 

Không 

[71] Không Có VU Có Có 0 N/A N/A N/A Không 

[72] Không Có VU Có Có 0 N/A N/A N/A Không 

[67] Không Có VU Có Có 0 N/A N/A N/A CoT 

[75] Không Có VU Có Có 30 N/A N/A N/A Không 

[74] Không Có VU Có Có 0 N/A N/A N/A Không 

[73] Không Có VU Có Không 0 N/A N/A N/A Không 

DPC Có Có 
RSU, 
VU 

Có Có 25 Tốt Tốt Tốt CoT 
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Xuất phát từ những phân tích nêu trên, trong chương này, NCS đề xuất phương 

pháp lưu trữ biên kết hợp giữa DC và PC có tên gọi là DPC (Deterministic and 

Probabilistic Caching), nhằm khai thác toàn diện lưu trữ xác định tại các RSU và lưu 

trữ xác suất tại các VU cho truyền video hợp tác trong VANET. Mục tiêu của phương 

pháp là tối thiểu hóa thời gian phục vụ và sử dụng hiệu quả tài nguyên lưu trữ. Mô hình 

DPC khai thác tài nguyên lưu trữ tại cả RSU và VU để hỗ trợ truyền video hợp tác thông 

qua các liên kết truyền từ RSU đến VU (R2V) và từ VU đến VU (V2V), qua đó giảm 

thời gian phục vụ cho các VU truy cập đồng thời các dịch vụ video trong khi đang di 

chuyển. Trong mô hình DPC, các phương pháp DC và PC lần lượt được áp dụng cho 

các RSU cố định và các VU di động. Bài toán tối ưu DPC được xây dựng để xác định:  

(i) vị trí lưu trữ nội dung video tại các RSU và  

(ii) xác suất lưu trữ nội dung video tại các VU.  

Để đảm bảo tính thực tiễn, nghiên cứu xem xét nhiều yếu tố của các dịch vụ 

video trong VANET, bao gồm tính di động của VU, mức độ phổ biến của video, số 

lượng lớn các RSU, và kỹ thuật truyền hợp tác CoT. Ngoài ra, do tính phức tạp của các 

biến tối ưu, GA được điều chỉnh để giải bài toán tối ưu DPC với hai loại biến khác nhau, 

bao gồm biến nguyên cho lưu trữ xác định và biến thực cho lưu trữ xác suất. 

2.2. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

2.2.1. Các ứng dụng và dịch vụ được hỗ trợ bởi lưu trữ trong VANET 

Khi các tài nguyên trong VANET được khai thác một cách đầy đủ, mô hình 

phương tiện-như là-một dịch vụ (Vehicle-as-a-Service) có thể thiết lập như một nền 

tảng cung cấp đa dạng các ứng dụng và dịch vụ cho các VU, đặc biệt là trong các đô thị 

thông minh [47]. Bằng cách tận dụng khả năng lưu trữ của VANET, kỹ thuật lưu trữ 

được thiết kế như một phương tiện nhằm hỗ trợ việc phân phối khối lượng dữ liệu lớn 

được tạo ra bởi các ứng dụng và dịch vụ, chẳng hạn như an toàn công cộng, hỗ trợ lái 

xe nâng cao, lái xe tự động, cập nhật phần mềm qua mạng, quản lý chuyển giao, hệ 

thống giải trí, bản sao số, và thậm chí cả các ứng dụng mới như metaverse [35], [50], 

[54], [82], [83], [84], [85], [86], [87], [88]. Mỗi loại ứng dụng và dịch vụ đều có vai trò 
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riêng, phù hợp của kỹ thuật lưu trữ, và vai trò này sẽ được mô tả chi tiết trong các phần 

tiếp theo. 

Đối với các ứng dụng an toàn công cộng và hỗ trợ lái xe nâng cao trong VANET 

[47], [82], các phản hồi đối với các yêu cầu chỉ dẫn an toàn thường xuyên có thể được 

lưu trữ càng nhiều càng tốt tại các VU nhằm giảm tải cho mạng lõi. Trong các hệ thống 

lái xe tự động có hỗ trợ cập nhật qua mạng [48], [50], [54], [83], kỹ thuật lưu trữ được 

tích hợp với tính toán tại biên để chuyển tải các nội dung, dịch vụ có khả năng tái sử 

dụng cao cũng như các tác vụ tính toán chuyên sâu về phía các máy chủ tại biên. Cách 

tiếp cận này đồng thời cải thiện cả chất lượng trải nghiệm (QoE – Quality of Experience) 

và tính năng vận hành của các hệ thống phương tiện tự hành được kết nối. 

Đối với các VAS, kỹ thuật lưu trữ được triển khai tại các VU nhằm hỗ trợ quản 

lý chuyển giao với dung lượng lưu trữ tối thiểu, đồng thời tối đa hóa tốc độ truyền trung 

bình để đảm bảo quá trình truyền dẫn liên tục [84].  Để bảo đảm chất lượng cao cho 

truyền video trong mạng VANET có đặc tính biến thiên theo thời gian, một video có thể 

được chia thành nhiều phiên bản với các mức chất lượng khác nhau và được lưu trữ tại 

trạm gốc MBS nhằm hỗ trợ phân phối thích ứng đến các phương tiện [35].  

Đối với các ứng dụng bản sao số (DT – Digital Twin), do khối lượng lớn nội 

dung và dịch vụ cần được phân phối, lưu trữ trong VANET đóng vai trò quan trọng 

trong việc hỗ trợ truyền nội dung có ràng buộc độ trễ và cải thiện tỷ lệ truy cập nội dung 

lưu trữ thành công (cache hit rate). Các ứng dụng DT có hỗ trợ lưu trữ có khả năng mô 

hình hóa mối quan hệ xã hội giữa các phương tiện, dự đoán các mô hình luồng yêu cầu 

dịch vụ và phương tiện, đồng thời điều phối một cách thông minh các tài nguyên truyền 

thông và lưu trữ nhằm bảo đảm việc phân phối nội dung liên tục và hiệu quả [85], [86], 

[87]. Trong bối cảnh các phương tiện tự hành và hệ thống giao thông thông minh được 

dẫn dắt bởi metaverse, bài toán lưu trữ ngày càng trở nên phức tạp, đòi hỏi các quyết 

định cẩn trọng về nội dung cần lưu trữ, vị trí lưu trữ, thời điểm lưu trữ và phương thức 

lưu trữ, nhằm đạt được tỷ lệ truy cập nội dung và truyền dẫn thành công cao [88]. 
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2.2.2. Phương pháp DC 

Được nghiên cứu rộng rãi trong các tài liệu, các phương pháp DC được xem là 

một chiến lược quan trọng để xây dựng nền tảng lưu trữ nhằm cung cấp các ứng dụng 

và dịch vụ trong VANET [27], [34], [50], [51], [63], [64], [65], [66], [68], [69], [70], 

[76], [77], [78], [79], [80], [81]. Trong [68], các tác giả đã giới thiệu một mô-đun dự 

đoán di động có khả năng ước lượng trước các kết nối giữa các VU và các RSU. Sau 

đó, một thuật toán dựa trên học máy được áp dụng nhằm xác định những nội dung phổ 

biến nào cần được lưu trữ, cũng như thời điểm và vị trí lưu trữ chúng tại các RSU, qua 

đó đạt được hiệu quả sử dụng tài nguyên tối ưu, đặc biệt là giảm mức tiêu thụ băng 

thông. 

Tương tự, bằng cách dự đoán tính di động của các VU và mức độ phổ biến của 

nội dung, các tác giả trong [70] đã đề xuất một phương pháp linh hoạt cho phép các 

RSU có thể phối hợp với nhau trong quá trình lưu trữ. Do tính phức tạp của bài toán tối 

ưu lưu trữ, các thuật toán thực tiễn thường được xây dựng dưới dạng bài toán cái túi và 

các phép nới lỏng cận tối ưu nhằm đưa ra các quyết định lưu trữ gần tối ưu. 

Việc lưu trữ tại RSU được cải thiện khi kết hợp với các kỹ thuật phân cụm [63], 

[64]. Trong [63], các VU có quỹ đạo tương tự được phân cụm để phục vụ cho mục đích 

lưu trữ. Cách tiếp cận được đề xuất xây dựng một bài toán tối ưu lưu trữ dựa trên phân 

cụm có xét đến độ trễ, và giải bài toán này bằng cách sử dụng mạng DQN (Deep Q-

Network), với mục tiêu giảm thiểu mức tiêu thụ năng lượng trong khi vẫn bảo đảm độ 

trễ thấp. Như được trình bày trong [64], việc phân cụm các RSU dựa trên mô hình di 

động của các VU, thời hạn tải xuống, và tài nguyên lưu trữ sẽ dẫn đến hiệu quả lưu trữ 

được cải thiện. Bằng cách áp dụng thuật toán phân cụm Markov dựa trên xác suất truy 

cập cực đại cho lời giải tối ưu kết hợp giữa lưu trữ và phân cụm, tỷ lệ truy cập nội dung 

lưu trữ thành công được gia tăng đáng kể, đồng thời vẫn thỏa mãn ràng buộc về thời 

hạn tải xuống. 

Hiệu năng lưu trữ tại các RSU có thể được cải thiện thông qua kỹ thuật truyền 

hợp tác giữa hai chế độ VU-MBS và VU-RSU, như đã được nghiên cứu trong [65]. 

Điều này có nghĩa là quyết định lưu trữ tại các RSU phụ thuộc vào chất lượng kênh 

truyền trong cả hai chế độ, với mục tiêu đạt được tỷ lệ truy cập trúng cao và độ trễ thấp. 
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Cách tiếp cận lưu trữ hợp tác tập trung này, khi được chuyển đổi sang dạng bài toán cái 

túi đa lựa chọn, sẽ được giải bằng thuật toán tham lam để thu được các kết quả tối ưu 

xấp xỉ. Trong [27], việc lưu trữ tại các RSU với sự hỗ trợ của các kỹ thuật TrS và TrA 

được tối ưu hóa dưới các ràng buộc về dung lượng lưu trữ và tốc độ truyền, thông qua 

việc sử dụng thuật toán heuristic. Cách tiếp cận này có thể nâng cao hiệu quả thông 

lượng của hệ thống một cách hiệu quả. Các kết quả cho thấy phương pháp lưu trữ hợp 

tác được đề xuất tại các RSU đạt được độ trễ thấp nhất, do đó có thể được áp dụng cho 

các ứng dụng nhạy cảm về độ trễ.  

Một cách đáng chú ý, nghiên cứu [34] đã xem xét việc lưu trữ tại trạm gốc MBS 

để phối hợp với lưu trữ tại các RSU. Dựa trên tính di động của VU và mức độ phổ biến 

của nội dung, một nội dung bất kỳ có thể được lưu trữ đồng thời tại cả MBS và RSU, 

chỉ tại MBS, hoặc chỉ tại RSU, nhằm đạt được độ trễ truyền dẫn thấp và chi phí dịch vụ 

nhỏ. Đây là bài toán cái túi đa lựa chọn đa mục tiêu và đa chiều, một thuật toán dựa trên 

tối ưu hóa đàn kiến được sử dụng để tìm nghiệm gần tối ưu. Tương tự, việc lưu trữ tại 

các trạm gốc MBS và các trạm phát ven đường cũng được đề xuất trong các nghiên cứu 

[50], [51], [69] nhằm tối ưu hóa độ trễ, thời gian trễ và tỷ lệ truy cập nội dung lưu trữ 

thành công. Để giải quyết các thách thức phát sinh từ không gian trạng thái có số chiều 

lớn và không gian hành động lai liên tục-rời rạc, một phương pháp dựa trên gradient 

chính sách xác định sâu (DDPG – Deep Deterministic Policy Gradient) được áp dụng 

để giải bài toán tối ưu độ trễ [50]. Trong khi đó, sự kết hợp giữa học liên kết không đồng 

bộ và học tăng cường sâu (DRL – Deep Reinforcement Learning) được sử dụng nhằm 

tăng cường bảo vệ quyền riêng tư của người dùng đầu cuối và cải thiện tỷ lệ truy cập 

trúng [51]. Ngoài ra, trong [69], để xử lý tính phức tạp phát sinh từ việc dự đoán tính di 

động và mức độ phổ biến nội dung, bảo mật dữ liệu, cũng như lưu trữ hợp tác động, các 

tác giả đã đồng thời sử dụng mạng nhớ ngắn-dài hạn (LSTM – Long Short-Term 

Memory), học liên kết phân cấp (FL – Federated Learning), và thuật toán giảm dốc 

gradient thích nghi nhằm nâng cao hiệu năng lưu trữ xét theo các chỉ tiêu tỷ lệ truy cập 

trúng và độ trễ. 

Hơn nữa, các phương pháp lưu trữ xác định có thể được triển khai đồng thời tại 

cả các trạm phát ven đường và người dùng đầu cuối, hoặc chỉ triển khai tại các VU [66], 
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[76], [77], [78], [79], [80], [81]. Trong[66], các tác giả đã phân tích các đặc trưng của 

nội dung (mức độ phổ biến và kích thước), tính di động, cũng như mật độ lưu thông để 

tối ưu hóa việc lưu trữ tại các RSU và VU bằng cách áp dụng thuật toán entropy chéo. 

Mục tiêu là cải thiện tỷ lệ truy cập trúng, giảm độ trễ, đồng thời duy trì chi phí xử lý 

thấp. Trong khi đó, các tác giả trong [76] đã khai thác mối quan hệ xã hội giữa các VU 

nhằm tối thiểu hóa độ trễ truy cập thông qua DRL, và các tác giả trong [77] đã sử dụng 

kỹ thuật phân cụm để tối đa hóa tỷ lệ truy cập trúng và giảm độ trễ bằng cách áp dụng 

LSTM. Tương tự, nghiên cứu [78] đặt mục tiêu cải thiện tỷ lệ truy cập trúng và giảm 

độ trễ, đồng thời vẫn duy trì chi phí thấp. Một thuật toán tham lam dựa trên hợp tác 

cũng được đề xuất để giải quyết bài toán lưu trữ kết hợp tại các RSU và VU trong các 

hệ thống quy mô lớn với độ phức tạp thời gian thấp. Khi việc lưu trữ được thực hiện 

hoàn toàn tại các VU, các chính sách khuyến khích, bảo vệ quyền riêng tư, và độ chính 

xác cao trở thành những yêu cầu nghiêm ngặt nhằm nâng cao hiệu năng lưu trữ. Các 

vấn đề này có thể được giải quyết thông qua mô hình trò chơi Stackelberg [79]và các 

phương pháp DQN dựa trên học liên kết [80], [81]. 

Bảng 2.1 tổng hợp các phương pháp lưu trữ xác định nêu trên, triển khai theo 

nhiều cấu hình khác nhau, bao gồm: chỉ tại RSU, tại RSU và trạm gốc MBS, tại RSU 

và VU, hoặc chỉ tại VU. Tất cả các phương pháp này đều khai thác tính di động, mức 

độ phổ biến của nội dung và các kỹ thuật hỗ trợ khác nhằm nâng cao hiệu năng phân 

phối nội dung. Tuy nhiên, vấn đề đặt ra là các phương pháp này không khai thác các tài 

nguyên lưu trữ sẵn có của VANET để lưu trữ nội dung tại các VU, cũng như không tận 

dụng được các lợi ích của các phương pháp lưu trữ xác suất. Ngoài ra, số lượng các 

RSU được triển khai thường tương đối nhỏ, trong khi các đặc tính về khả năng hội tụ, 

độ ổn định và độ chính xác của lời giải chưa được nghiên cứu đầy đủ (ngoại trừ [63]). 

Do đó, các phương pháp DC hiện tại chưa thể sử dụng hiệu quả tài nguyên lưu trữ cho 

lưu trữ nội dung hoặc cải thiện đáng kể hiệu năng của hệ thống. 

2.2.3. Phương pháp PC 

Trái ngược với các phương pháp DC dựa trên việc xác định trước vị trí lưu trữ 

tại các trạm gốc MBS, các RSU và VU, phương pháp PC áp dụng các chiến lược động 

tại các VU thông qua các mô hình xác suất [67], [71], [72], [73], [74], [75]. Theo đó, 
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phương pháp PC cho phép các VU tham gia hoặc rời khỏi hệ thống lưu trữ một cách 

ngẫu nhiên, nhằm thích ứng với các điều kiện thời gian thực và tính động của VANET. 

Đặc biệt, trong [71], các tác giả đã đề xuất một phương pháp lưu trữ xác suất phân tán 

bằng cách xem xét nhu cầu và mức độ quan trọng của người dùng đầu cuối, mức độ phổ 

biến của nội dung, cũng như chuyển động tương đối. Trình mô phỏng NS-3 được sử 

dụng để chứng minh rằng phương pháp đề xuất có thể cải thiện tỷ lệ truy cập nội dung 

lưu trữ thành công trong khi vẫn duy trì độ trễ thấp và hiệu quả sử dụng dung lượng lưu 

trữ cao. Tương tự, nghiên cứu [72] tiếp tục xem xét các mức đánh giá quyền riêng tư 

của các VU nhằm đạt được không chỉ độ trễ thấp và tỷ lệ truy cập trúng cao, mà còn 

giảm mức độ dư thừa lưu trữ, thông qua các mô phỏng được thực hiện trong môi trường 

OMNeT++. 

Phương pháp PC cũng có thể được sử dụng để phục vụ người dùng di động thông 

thường (MU – Mobile User), như đã được nghiên cứu trong [67]. Để xây dựng bài toán 

tối ưu lưu trữ PC theo hướng hiệu quả về năng lượng, nghiên cứu này sử dụng quá trình 

Markov để mô hình hóa sự tương tác giữa các VU và các MU. Mức độ phổ biến của nội 

dung cũng được xem xét nhằm nâng cao hiệu quả của lời giải. Kỹ thuật truyền hợp tác 

từ các trạm gốc MBS và các VU đến các MU được khai thác nhằm cải thiện hiệu năng 

tổng thể của hệ thống. Các phương pháp lập trình phân đoạn phi tuyến và lý thuyết tối 

ưu Lyapunov được sử dụng để giải bài toán xác định xác suất lưu trữ tối ưu, đạt được 

tỷ lệ truy cập trúng cao và hiệu quả năng lượng. Trong [75], mối quan hệ xã hội giữa 

các VU được đưa vào xem xét bên cạnh tính di động của các VU và mức độ phổ biến 

của nội dung. Các trạm phát ven đường chịu trách nhiệm thu thập thông tin chuyển động 

của các VU và cập nhật nội dung mới cho các VU thông qua mô hình Markov ẩn. Trình 

mô phỏng môi trường mạng cơ hội được triển khai nhằm chứng minh lợi ích của phương 

pháp PC đề xuất có xét đến mối quan hệ xã hội, thông qua các chỉ tiêu như tỷ lệ truy 

cập trúng, độ trễ truy cập trung bình, số lượng chặng trung bình, và mức sử dụng bộ 

nhớ lưu trữ trung bình. 

Giải pháp kết hợp giữa mạng dữ liệu định danh (NDN – Named Data 

Networking) và lưu trữ xác suất không gian được nghiên cứu trong [74] nhằm đề xuất 

một cơ chế truyền thông cho việc phân phối nội dung trong VANET. Mạng nơ-ron tích 
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chập (CNN – Convolutional Neural Network) được áp dụng để nắm bắt mối quan hệ 

phức tạp giữa tính di động của các VU và các yêu cầu nội dung. Phương pháp PC dựa 

trên CNN được xây dựng nhằm tối ưu hóa xác suất lưu trữ, qua đó, đạt được tỷ lệ truy 

cập nội dung thành công và độ trễ tốt hơn so với các phương pháp không sử dụng CNN. 

Một hướng mở rộng đầy hứa hẹn khác của PC là việc tích hợp cả các VU đang di chuyển 

và các VU có khả năng lưu trữ, như được khảo sát trong [73]. Nghiên cứu này chú trọng 

đến mật độ giao thông, mức độ trung tâm của tuyến đường, và mức độ phổ biến của nội 

dung để đưa ra quyết định về xác suất lưu trữ nội dung tại các VU. Các kết quả mô 

phỏng cho thấy tính hiệu quả của lời giải được đề xuất thông qua tỷ lệ truy cập nội dung 

thành công cao và độ trễ truy xuất nội dung thấp. 

Đối với các phương pháp lưu trữ xác suất đã đề cập ở trên [67], [71], [72], [73], 

[74], [75], có thể nhận thấy từ bảng 2.1 rằng, các phương pháp này được triển khai trong 

các hệ thống đơn giản bằng cách chỉ thực hiện lưu trữ tại người dùng đầu cuối. Trong 

các phương pháp này, các trạm gốc MBS và các trạm phát ven đường chủ yếu đảm 

nhiệm vai trò truyền nội dung một cách hợp tác [67] hoặc thu thập thông tin di động 

của các VU [75]. Hơn nữa, các đặc tính về khả năng hội tụ, độ ổn định và độ chính xác 

của các thuật toán và lời giải được đề xuất vẫn chưa được nghiên cứu đầy đủ, do đó các 

kết quả tối ưu thu được chưa thực sự thuyết phục. Mặc dù mối quan hệ xã hội giữa các 

VU và cách tiếp cận dựa trên CNN đã được khai thác trong [74], [75], việc chưa tận 

dụng được đầy đủ tài nguyên lưu trữ biên mạnh mẽ và khả năng truyền thông không 

dây ổn định của các RSU trong VANET khiến cho các phương pháp PC truyền thống 

trở nên kém hiệu quả. 

2.3. MÔ HÌNH HỆ THỐNG 

Mô hình hệ thống tối ưu lưu trữ DPC được miêu tả như hình 2.1. Mô hình gồm 

N RSU và I video. Các VU được phân bố trong không gian theo quá trình Poisson đồng 

nhất một chiều (1D-PPP – One-dimensional homogeneous Poisson point process) Φ với 

mật độ λ [89], [90]. Mỗi RSU bao phủ một đoạn đường có chiều dài d mét, được chia 

thành K vùng. Các video có thể được lưu trữ tại cả RSU và phương tiện. Các phương 

tiện đi vào đoạn đường n, với 𝑛 = 1,2, … , 𝑁, và di chuyển với vận tốc trung bình là sₙ 

km/h. 
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Hình 2.1: Mô hình DPC cho truyền video trong VANET 

Có hai loại phương tiện: phương tiện lưu trữ (CV – Caching VU) sẵn sàng lưu 

trữ video, và các phương tiện yêu cầu (RV – Requesting VU) sẽ gửi yêu cầu truy xuất 

video. Để thuận lợi cho việc triển khai mô hình đề xuất nhưng không làm mất tính tổng 

quát, nghiên cứu giả định rằng cả các RSU và các phương tiện đều có tài nguyên hạn 

chế dành cho việc lưu trữ; do đó, một ràng buộc được đưa ra nhằm bảo đảm việc sử 

dụng tài nguyên một cách hiệu quả. Bên cạnh đó, một cơ chế khuyến khích được áp 

dụng nhằm thúc đẩy các xe lưu trữ các video phổ biến [79]. Về thông tin trạng thái kênh 

(CSI – Channel State Information), NCS giả định rằng thông tin thống kê của CSI có 

thể được các RSU ước lượng theo chu kỳ [32], [33]. 

Trong mô hình này, nhằm cải thiện QoS của VAS trong VANET, một bài toán tối 

ưu lưu trữ kết hợp DPC được xây dựng và giải nhằm xác định vị trí lưu trữ video tối ưu 

tại các RSU theo phương pháp DC và tối ưu xác suất lưu trữ video được triển khai tại 

các CV theo phương pháp PC. Mục tiêu của bài toán là tối thiểu thời gian phục vụ trong 

khi vẫn khai thác hiệu quả tài nguyên lưu trữ của các RSU và các CV. Các thông số hệ 

thống được mô tả trong bảng 2.2. Thời gian phục vụ được định nghĩa là khoảng thời 

gian trung bình để các xe yêu cầu (RV) nhận được các video đã yêu cầu từ các RSU và 

các CV trong khi đang di chuyển. Sau khi triển khai phương pháp DPC, giả sử một RV 
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yêu cầu video 𝑖, với 𝑖 = 1,2, … , 𝐼, đi vào một đoạn đường được bao phủ bởi RSU 𝑛, thì 

RV đó sẽ được phục vụ theo một trong hai trường hợp sau: 

Bảng 2.2: Bảng thông số hệ thống mô hình DPC 

 

 Nếu RSU 𝑛 không lưu trữ video 𝑖, RV sẽ nhận video 𝑖 từ bất kỳ CV nào đang lưu 

trữ video 𝑖 trong một phạm vi truyền xác định 𝑟௡ thông qua các kết nối V2V. 

 Nếu RSU 𝑛 lưu trữ video 𝑖, RSU đó phục vụ RV thông qua các kết nối R2V với 

sự phối hợp của các CV. 

Nếu video 𝑖 có kích thước lớn không thể được truyền hoàn toàn sau khi các RV 

đã đi qua toàn bộ 𝑁 RSU, thì quá trình truyền sẽ được tiếp tục bởi một tập các RSU tiếp 

theo, gắn với một trạm gốc MBS khác. Kịch bản này nằm ngoài phạm vi của luận án và 

sẽ được thực hiện trong các nghiên cứu trong tương lai. 

2.3.1. Quá trình Poisson đồng nhất cho các VU 

Đối với các xe, không làm mất tính tổng quát, nghiên cứu áp dụng quá trình 

Poisson đồng nhất một chiều độc lập (T1D-PPP) để mô hình hóa phân bố không gian 

Ký hiệu Thông số 

N Số lượng RSU 

K Số lượng vùng được phủ bởi RSU 

I Số lượng video 

d Vùng phủ của một RSU 

dk Độ dài của vùng k trong một đoạn đường, k = 1, 2,..., K 

Rk Tốc độ truyền trong vùng k 

Si Kích thước video i đo bằng bits, i = 1, 2,…, I 

pi Tốc độ truy cập (độ phổ biến) của video i 

ρi Xác suất lưu trữ video i 

λ Mật độ xe trung bình trên toàn tuyến đường 

µn Tốc độ phục vụ bởi RSU n 

sn Tốc độ trung bình của xe trong vùng phủ của RSU n 
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của các CV phục vụ truyền dữ liệu và các RV thực hiện truy xuất trên các tuyến đường 

một chiều [89], [90]. 𝜏 và 𝜌௜  lần lượt là tỷ lệ các phương tiện đóng vai trò là CV và xác 

suất lưu trữ video 𝑖, khi đó phân bố của các CV và RV cũng tuân theo các T1D-PPP 

𝛷௜
஼௏  và 𝛷௜

ୖ୚ với các mật độ 𝜆௜
େ୚ và 𝜆௜

ୖ୚, được biểu diễn như sau: 

 𝜆௜
େ୚ = 𝜏𝜌௜𝜆,   (2.1) 

 𝜆௜
ୖ୚ = (1 − 𝜏𝜌௜)𝜆.   (2.2) 

2.3.2. DC và PC 

Trong phương pháp DC, dọc theo tuyến đường gồm N trạm phát ven đường, vị 

trí lưu trữ của video 𝑖 được xác định thông qua bán kính lưu trữ ℎ௜, được đo theo số 

chặng (hop) và tỉ lệ nghịch với mật độ lưu trữ [91]. Điều này có nghĩa là video 𝑖 được 

lưu trữ tại các RSU cách nhau mỗi ℎ௜ chặng. Nếu ℎ௜ = 1, video 𝑖 sẽ được lưu trữ tại tất 

cả các RSU. Trong khi đó, đối với phương pháp PC, xác suất 𝜌௜  để xác định khả năng 

lưu trữ video 𝑖 tại các CV. Trong quá trình di chuyển, các RV được phục vụ bởi cả các 

RSU và các CV thông qua phương pháp lưu trữ kết hợp DPC, trong đó có xét đến mô 

hình phổ biến của video 𝑖, tuân theo phân bố Zipf-like [46], được biểu diễn như công 

thức (1.1). 

2.3.3. Kênh truyền V2V 

1) Dung lượng V2V 

Nếu video 𝑖 được một RV bất kỳ yêu cầu, trong trường hợp xấu nhất, RV đó cần 

một khoảng thời gian di chuyển đi qua ℎ௜ − 1 chặng để đến được RSU lưu trữ video 𝑖. 

Trong khoảng thời gian di chuyển này, RV được phục vụ bởi các CV. Trong mô hình 

T1D-PPP, xác suất để một CV điển hình lưu trữ và một RV điển hình yêu cầu video 

𝑖 trong phạm vi truyền 𝑟௡ tại đoạn đường thứ 𝑛 lần lượt được cho bởi [90]: 

 𝑝௜,௡
େ୚ = 1 − 𝑒ିଶ௥೙ఒ೔

ి౒
,   (2.3) 

 𝑝௜,௡
ୖ୚ = 1 − 𝑒ିଶ௥೙ఒ೔

౎౒
.   (2.4) 

Kênh truyền V2V giữa các CV và RV được định nghĩa theo mô hình suy hao 

ngẫu nhiên quy mô nhỏ có thành phần truyền thẳng dựa trên phân bố Rician [92], [93], 
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[94]. Do đó, dung lượng kênh giữa một CV 𝑎 (với 𝑎 ∈ Φ௜
େ୚) và một RV 𝑏 (với 𝑏 ∈ 𝛷௜

ୖ୚) 

được xác định như sau: 

 
𝐶௔,௕ = 𝑊logଶ ൬1+

௉∣௛∣మௗೌ,್
షആ

ேబ
൰,  

 (2.5) 

trong đó 𝑊 là băng thông hệ thống, P là công suất truyền, 𝜂 là hệ số suy hao đường 

truyền, và 𝑑௔,௕  là khoảng cách từ CV 𝑎 đến RV 𝑏. ℎ biểu diễn hệ số kênh, được tính như 

sau:  

 
ℎ = ට

఑

ଵା఑
ௗ𝑒௝ఏ + ට

ଵ

ଵା఑
ௗ𝜔,  

 (2.6) 

trong đó 𝜅 là hệ số Rician, 𝜃 là biến ngẫu nhiên phân bố đều trong khoảng [0, 2𝜋], và 

𝜔 là biến ngẫu nhiên Gauss phức có kỳ vọng bằng 0 và phương sai bằng 1, 𝒞𝒩(0,1). 

Nghiên cứu này giả định rằng, trong phạm vi truyền dẫn 𝑟௡ đã cho, chỉ có một 

CV lưu trữ video 𝑖 chịu trách nhiệm phục vụ RV tương ứng thông qua các kết nối từ 

thiết bị đến thiết bị (device to device). 

Dựa trên công thức (2.5) và trong trường hợp xấu nhất, dung lượng truyền video 

𝑖 đến một RV bất kỳ trong phạm vi truyền cực đại 𝑑௔,௕ = 𝑟௡ được xác định bởi: 

 𝐶௜,௡ = 𝑝௜,௡
େ୚ ௗ𝑝௜,௡

ୖ୚ௗ𝑊logଶ ௗ ቀ1+
௉∣௛∣మ௥೙

షആ

ேబ
ቁ.   (2.7) 

2) Thời gian truyền V2V 

Cho trước một bán kính lưu trữ ℎ௜ , có thể dễ dàng xác định được số lượng các 

RSU lưu trữ video 𝑖 theo công thức (1.2): 

 𝐽௜ = ቔ
ேିଵ

௛೔
ቕ + 1,   

trong đó, toán tử ⌊. ⌋ được sử dụng để lấy phần nguyên lớn nhất không vượt quá một số 

thực cho trước. 

Như vậy, video 𝑖 được lưu trữ tại RSU 𝑛௜,௝ = ℎ௜(𝑗 − 1) + 1, với 𝑗 = 1,2, … , 𝐽௜. 

Khi các RV di chuyển ra khỏi vùng phủ của RSU 𝑛௜,௝ , thời gian để nhận video 𝑖 từ các 

CV trong đoạn đường 𝑚௜,௝, với 𝑚௜,௝ = 𝑛௜,௝ + 1, 𝑛௜,௝ + 2, … , 𝑛௜,௝ + ℎ௜ − 1, được xác định 

như sau:  
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 𝑡௜,௠೔,ೕ
=

ௗ

௦೘೔,ೕ

.   (2.8) 

 

Hình 2.2: Ví dụ mô hình DPC với ℎ௜ = 5 

Nghiên cứu giả định rằng không tồn tại khoảng trống truyền dẫn giữa hai RSU 

liền kề. Tuy nhiên, nếu bán kính lưu trữ ℎ௜  > 1, sẽ tồn tại một khoảng trống lưu trữ giữa 

hai RSU liền kề cùng lưu trữ video 𝑖. 

2.3.4. Kênh truyền R2V  

1) Dung lượng R2V 

Để xác định dung lượng R2V, NCS áp dụng mô hình truyền R2V được trình bày 

trong [34]. Trong mô hình này, phạm vi phủ sóng 𝑑 của một RSU được chia thành 𝐾 

vùng. Các tham số của vùng 𝑘, với 𝑘 = 1, 2, … , 𝐾 và 𝐾 = 7, được liệt kê trong bảng 

1.1, cụ thể như sau: 

 

 

 

 

Dung lượng R2V cho một RV yêu cầu video 𝑖 tại vùng 𝑘 và được phục vụ bởi 

RSU 𝑛 được xác định như sau: 

 
𝑅௜,௡

(௞)
= ቐ

0, né̂u 𝑛 ≠ 𝑛௜,௝ ,

(ଵି௣೔,೙
ి౒)ௗ௣೔,೙

౎౒ௗோೖ

௏೔,ೖ
, né̂u 𝑛 = 𝑛௜,௝ .

  

 (2.9) 

Vùng 1 2 3 4 5 6 7 

𝑑௞ (m) 25 30 40 60 40 30 25 

𝑅௞ (Mbps) 1 2 5.5 11 5.5 2 1 
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trong đó 𝑝௜,௞
ୖ୚ và 𝑉௜,௞  lần lượt là xác suất để một RV tại vùng 𝑘 yêu cầu video 𝑖 từ RSU 

𝑛, và số lượng các RV yêu cầu video 𝑖 trong vùng 𝑘, được biểu diễn như sau: 

 𝑝௜,௞
ୖ୚ = 1 − 𝑒ିௗೖఒ೔

౎౒
,   (2.10) 

 𝑉௜,௞ = 𝑑௞𝜆௜
ୖ୚.   (2.11) 

2) Thời gian truyền R2V  

Thời gian truyền của RSU 𝑛 để phục vụ các RV tại vùng 𝑘, tức là thời gian trung 

bình để di chuyển xuyên suốt vùng 𝑘 được bao phủ bởi RSU 𝑛, được tính như sau: 

 𝑡௡,௞ =
ௗೖ

௦೙
.   (2.12) 

2.3.5. Thời gian phục vụ trung bình  

Thời gian phục vụ trung bình tổng thể đối với 𝐼 video, đây cũng chính là hàm 

mục tiêu cần được tối thiểu hóa thông qua việc tìm ℎ௜ và 𝜌௜, được tính như sau: 

 
𝑇̄ = ෍ 𝜌

𝑖

ூ

௜ୀଵ
𝑡௜.  

 (2.13) 

trong đó 𝑡௜ là thời gian trung bình để nhận video 𝑖 một cách hợp tác từ các CV và các 

RSU, như được trình bày trong thuật toán 2.1. 

Thuật toán 2.1 mô tả quá trình phân phối video trong mô hình DPC, trong đó, 

quá trình truyền nội dung được thực hiện thông qua sự phối hợp giữa các RSU và các 

CV trong mạng VANET. Thuật toán nhận đầu vào là kích thước của video 𝑆௜  cần truyền 

đến phương tiện yêu cầu, đồng thời khởi tạo thời gian phục vụ ban đầu 𝑡௜ = 0. Mục tiêu 

của thuật toán là xác định tổng thời gian cần thiết để truyền toàn bộ video 𝑖 đến RV, trên 

cơ sở khai thác đồng thời khả năng truyền dữ liệu từ hạ tầng RSU và từ các CV lân cận 

có lưu trữ nội dung. 

Trước hết, thuật toán xét các cụm RSU có khả năng tham gia phục vụ video 𝑖. 

Vòng lặp ngoài cùng được thực hiện theo chỉ số 𝑗 từ 1 đến 𝐽௜, trong đó 𝐽௜ biểu diễn số 

cụm có thể tham gia vào quá trình phân phối video. Với mỗi giá trị 𝑗, RSU đầu tiên 

trong cụm được xác định bởi biểu thức 𝑛௜,௝ = ℎ௜(𝑗 − 1) + 1. Sau khi xác định RSU 
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tương ứng, thuật toán lần lượt xét các phương tiện trong vùng phủ của RSU thông qua 

vòng lặp theo chỉ số 𝑘. 

Thuật toán 2.1: Phân phối video DPC 

Input: 𝑆௜   
     𝑡௜ = 0 
Output: 𝑡୧ 
1: for j = 1: Ji do 
2:    𝑛௜,௝ = ℎ௜(𝑗 − 1) + 1 

3:   for k = 1: K do 
4:       𝐢𝐟 𝑆௜ > 0 𝐭𝐡𝐞𝐧 

5:         𝑆௜ =  𝑆௜ − 𝑡௞,௡೔,ೕ
(𝐶௜,௡೔,ೕ

+ 𝑅௜,௡೔,ೕ

(௞)
) 

6:         𝑡௜ =  𝑡௜ + 𝑡௡೔,ೕ,௞ 

7:      else 
8:          break 
9:      end if 
10:  end for 
11:  for 𝑚௜,௝ = 𝑛௜,௝ + 1 ∶  𝑛௜,௝ +  ℎ௜ − 1 do 

12:     if   𝑆௜ > 0 and 𝑚௜,௝  ≤ 𝑁 then 

13:         𝑆௜ =  𝑆௜ − 𝑡௜,௠೔,ೕ
𝐶௜,௠೔,ೕ

 

14:        𝑡௜ =  𝑡௜ + 𝑡௜,௠೔,ೕ
 

15:     else 
16:       break 
17:     end if 
18:  end for 
19: end for 

Tại mỗi lần lặp, nếu phần dữ liệu video còn lại 𝑆௜  vẫn lớn hơn 0, hệ thống sẽ thực 

hiện truyền dữ liệu đến RV thông qua khả năng phục vụ của RSU và sự hỗ trợ từ các 

CV lân cận. Cụ thể, kích thước dữ liệu còn lại được cập nhật theo biểu thức tại dòng 5, 

trong đó, 𝐶௜,௡೔,ೕ
và 𝑅௜,௡೔,ೕ

(௞)
 được tính từ công thức (2.7) và (2.9) phản ánh phần tốc độ 

truyền bổ sung nhờ cơ chế hợp tác với các phương tiện lân cận. Đồng thời, thời gian 

phục vụ 𝑡௜  được cộng thêm một lượng tương ứng với thời gian truyền 𝑡௡೔,ೕ,௞. Quá trình 

này được lặp lại cho đến khi toàn bộ dữ liệu video đã được truyền hết hoặc không còn 

khả năng truyền thêm dữ liệu trong bước hiện tại. 
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Sau khi khai thác khả năng cung cấp nội dung từ RSU và các phương tiện trong 

vùng phủ trực tiếp, thuật toán tiếp tục xét các nút thuộc cùng cụm phục vụ, được biểu 

diễn qua chỉ số 𝑚௜,௝ từ 𝑛௜,௝ + 1 đến 𝑛௜,௝ + ℎ௜ − 1. Bước này nhằm tính đến khả năng 

tiếp tục phân phối phần dữ liệu còn lại thông qua các nút kế tiếp trong cụm. Nếu tại thời 

điểm đó dữ liệu video vẫn còn chưa được truyền hết và chỉ số 𝑚௜,௝ không vượt quá tổng 

số nút 𝑁 trong hệ thống, dữ liệu còn lại sẽ tiếp tục được cập nhật theo lượng dữ liệu 

truyền được từ nút tương ứng (dòng 13), đồng thời thời gian phục vụ 𝑡௜  cũng được cộng 

thêm lượng thời gian truyền tương ứng (dòng 14). Nếu video đã được truyền xong hoặc 

chỉ số xét vượt ra ngoài phạm vi hệ thống, vòng lặp sẽ dừng lại. 

Có thể thấy rằng, thuật toán được tổ chức theo hai bước kế tiếp nhau. Ở bước thứ 

nhất, hệ thống ưu tiên khai thác khả năng phân phối nội dung từ RSU kết hợp với hỗ 

trợ truyền hợp tác từ các phương tiện lân cận. Ở bước thứ hai, nếu dữ liệu video vẫn 

chưa được phục vụ đầy đủ, thuật toán tiếp tục mở rộng phạm vi xét sang các nút còn lại 

trong cùng cụm phục vụ để hoàn tất quá trình truyền. Cách tổ chức này phản ánh đúng 

bản chất của mô hình DPC, trong đó, phương pháp DC tại RSU và PC tại CV được kết 

hợp trong cùng một cơ chế phân phối nội dung nhằm rút ngắn thời gian phục vụ video. 

Kết quả cuối cùng của thuật toán là giá trị 𝑡௜, biểu diễn tổng thời gian cần thiết 

để phục vụ video 𝑖 cho RV trong cấu hình hệ thống đã cho. Thông qua thuật toán này, 

mô hình DPC cho thấy khả năng khai thác đồng thời tính ổn định của hạ tầng RSU và 

tính linh hoạt của các CV, từ đó nâng cao hiệu quả phân phối nội dung trong mạng 

VANET. 

2.4. THIẾT KẾ TỐI ƯU DPC  

2.4.1. Bài toán tối ưu DPC 

Dựa trên hàm mục tiêu (2.13) và đồng thời xét thêm ràng buộc về tài nguyên lưu 

trữ của các RSU và các CV, bài toán tối ưu DPC được xây dựng như sau: 

  min 𝑇ത

ℎ௜ , 𝜌௜   
 

s.t.            1 ≤ ℎ௜ ≤ 𝑁 − 1,  ∀𝑖 

 (2.14a) 

(2.14b) 

(2.14c) 
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                    𝑆CR + 𝑆CV ≤ 𝛿N ∑ 𝑆௜
ூ
௜ୀଵ  

Với ℎ௜: bán kính lưu trữ và 𝜌௜: xác suất lưu trữ và trong đó ràng buộc (2.14c) được sử 

dụng nhằm giới hạn tổng mức tiêu thụ tài nguyên cho việc lưu trữ tại cả các trạm phát 

ven đường và các xe lưu trữ, với 0 < 𝛿 < 1. 

Ở đây, 𝑆ୈ và 𝑆େ୚ lần lượt là lượng tài nguyên lưu trữ được tiêu thụ bởi các RSU 

và các CV, được tính như sau: 

 𝑆ୈ  =  ∑ 𝐽𝑖𝑆𝑖
𝐼
𝑖=1 ,   (2.15) 

 𝑆େ୚ = 𝜏𝜆𝑑(𝑁 − 1) ∑ 𝜌௜𝑆௜
ூ
௜ୀଵ .   (2.16) 

Biểu thức (2.14) mô tả bài toán tối ưu của mô hình DPC, trong đó, mục tiêu là 

xác định chiến lược lưu trữ phù hợp nhằm cực tiểu thời gian phục vụ video dưới các 

ràng buộc tài nguyên lưu trữ của hệ thống. Đây là một bài toán tối ưu hỗn hợp nguyên–

thực, trong đó hệ thống phải đồng thời ra hai quyết định : 

 Quyết định lưu trữ xác định tại RSU thông qua biến nguyên ℎ௜ – bán kính lưu 

trữ video 𝑖, xác định vị trí lưu trữ của video đó trên các RSU dọc tuyến đường. 

Giá trị ℎ௜  nhỏ tương ứng với việc video 𝑖 được lưu trữ tại nhiều RSU (mật độ 

dày), trong khi ℎ௜  lớn nghĩa là video chỉ được lưu trữ ở một số ít RSU cách xa 

nhau. 

 Quyết định lưu trữ xác suất tại phương tiện thông qua biến thực 𝜌௜ ∈ [0,1], xác 

suất mà mỗi phương tiện tham gia lưu trữ video 𝑖. Đây là biến thể hiện mật độ 

phương tiện lưu trữ (CV) video i trong mạng. 

Hai biến này có mối liên kết chặt chẽ: khi RSU lưu trữ nhiều (ℎ௜ nhỏ), nhu cầu 

lưu trữ tại phương tiện giảm và ngược lại. Bài toán DPC tìm điểm cân bằng tối ưu giữa 

hai tầng lưu trữ này dưới điều kiện tài nguyên hữu hạn. 

Ngoài ra, trong bài toán DPC, ràng buộc (2.14b) xác định miền giá trị của biến 

nguyên ℎ௜. Cận dưới ℎ௜ ≥ 1 đảm bảo rằng mỗi video 𝑖 phải được lưu trữ tại ít nhất một 

RSU, nếu không, hệ thống sẽ không có nguồn cung cấp video xác định. Cận trên ℎ௜ ≤

𝑁 − 1 phản ánh thực tế rằng với 𝑁 RSU dọc tuyến đường, bán kính lưu trữ không thể 
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vượt quá 𝑁 − 1 vì khi đó toàn bộ hệ thống không có RSU nào lưu video 𝑖, đây là trường 

hợp không để xảy ra trong lưu trữ theo vị trí xác định. Đối với ràng buộc (2.14c), đây 

là ràng buộc nhằm phân bổ và tận dụng hiệu quả tổng dung lượng lưu trữ tiêu thụ trên 

toàn hệ thống. Đại lượng 𝑁 ∑ 𝑆௜
ூ
௜ୀଵ  là dung lượng tối đa lý thuyết nếu mỗi RSU lưu trữ 

toàn bộ video. Hệ số 𝛿 ∈ (0,1) được dùng để hiệu chỉnh dung lượng lưu trữ thực tế 

được phép sử dụng so với mức tối đa lý thuyết. Việc hiệu chỉnh này nhằm đảm bảo sự 

chia sẻ dung lượng lưu trữ của hệ thống với các ứng dụng khác và thuận tiện trong việc 

khảo sát và đánh giá giữa các cơ chế lưu trữ khác nhau, cũng như cho phép lựa chọn 

cấu hình hệ thống phù hợp với điều kiện triển khai cụ thể. 

2.4.2. Giải bài toán bằng GA 

GA đã cho thấy khả năng mạnh mẽ trong việc giải các bài toán tối ưu phức tạp 

trên nhiều lĩnh vực khác nhau [95], trải dài từ các hệ thống truyền thông [38], [96], [97] 

đến các VAS [39], [40], [41], [98]. Những ưu điểm chính của GA nằm ở nền tảng dựa 

trên các nguyên lý tiến hóa của chọn lọc tự nhiên và biến dị di truyền. Điều này cho 

phép GA linh hoạt cung cấp các nghiệm tối ưu toàn cục chính xác hoặc gần tối ưu, bất 

kể không gian tìm kiếm là đơn đỉnh hay đa đỉnh. Nói cách khác, GA đặc biệt hiệu quả 

trong việc tránh các điểm tối ưu cục bộ bằng cách đồng thời khám phá nhiều đỉnh trong 

không gian tìm kiếm [39], [40]. Nhờ vào tính vững chắc, khả năng thích nghi và năng 

lực tìm kiếm toàn cục mạnh mẽ, GA đã trở thành một phương pháp được áp dụng rộng 

rãi để giải quyết các bài toán tối ưu phức tạp trong thực tế. 

Nghiên cứu này áp dụng GA [99] để giải bài toán (2.14). Tuy nhiên, vấn đề đặt 

ra là GA chỉ hỗ trợ các ràng buộc đơn giản dưới dạng cận trên và cận dưới, chẳng hạn 

như (2.14b), mà không thể trực tiếp xử lý các ràng buộc phức tạp hơn như (2.14c). Vấn 

đề này được giải quyết bằng cách sử dụng phương pháp hàm phạt [39]. Theo đó, bài 

toán tối ưu có ràng buộc (2.14) được chuyển đổi thành một bài toán tối ưu không ràng 

buộc bằng cách biến đổi ràng buộc (2.15c) thành: 

 Δ𝑆 = 𝛿𝑁 ∑ 𝑆௜
ூ
௜ୀଵ − (𝑆ୈ+𝑆େ୚) ≥ 0.   (2.17) 

Tiếp theo, hàm phạt được xây dựng như sau: 
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 𝐹 = 𝜌(min{0, Δ𝑆})ଶ,   (2.18) 

trong đó 𝜌 là hệ số mức độ vi phạm ràng buộc, được sử dụng để điều chỉnh mức độ 

trừng phạt đối với các cá thể trong GA khi chúng vi phạm các ràng buộc. 

Cuối cùng, GA có khả năng giải bài toán tối ưu DPC không ràng buộc sau đây: 

 min
௛೔,ఘ೔

𝑇ி = 𝑇̄ + 𝐹.   (2.19) 

GA chi tiết được sử dụng để giải bài toán (2.19) được trình bày trong thuật toán 

2.2. Trong thuật toán 2.2, hai biến tối ưu dạng số nguyên và số thực không thể được 

biểu diễn bằng cùng một nhiễm sắc thể (chuỗi) trong một cá thể, cũng không thể được 

xử lý bằng cùng một sơ đồ lai ghép và đột biến. Do đó, chúng được xử lý riêng biệt 

thông qua hai chuỗi con 𝑋ଵ
(௭)và 𝑋ଶ

(௭)của cá thể 𝑧. Cụ thể, đối với 𝑋ଵ
(௭), một phép toán cơ 

số (𝑁−1) [99] được sử dụng để sinh ra các giá trị số nguyên trong khoảng từ 0 đến 

(𝑁−2), sau đó cộng thêm 1 để thỏa mãn ràng buộc (2.14b). Ngoài ra, đối với 𝑋ଶ
(௭), 

chuỗi này được chuyển đổi thành các biến tối ưu dạng thực 𝑋ଶ,ୖ
(௭)

 thông qua phép toán 

b2r (binary-to-real – b2r) [99]. 

GA được triển khai thông qua một chuỗi các toán tử chính bao gồm lựa chọn, lai 

ghép, và đột biến, và được lặp lại cho đến khi thỏa mãn một trong hai điều kiện dừng 

sau: 

 Giá trị trung bình của hàm phạt trên mỗi cá thể 𝐹‾, được suy ra từ (2.18), nhỏ hơn 

10ିଷ trong 10 thế hệ liên tiếp. 

 Số thế hệ 𝐺𝑒𝑛 đạt đến một giá trị xác định trước ( 𝑁ீ = 100 ). 

Vì GA là thuật toán tìm kiếm heuristic thích nghi, độ phức tạp của thuật toán 2.2 

chịu ảnh hưởng trực tiếp bởi kích thước không gian tìm kiếm NP và số lần lặp NG. Trong 

khi đó, các giá trị được lựa chọn cho 𝑁௉ và 𝑁ீ  có thể lớn hoặc nhỏ, phụ thuộc vào:  

(i) quy mô của hệ thống (𝑁, 𝐼),  

(ii) độ phức tạp tính toán của hàm mục tiêu, các ràng buộc, và các biến tối 

ưu trong (2.14), và  

(iii) yêu cầu về độ chính xác đối với VAS.  
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Ngoài ra, độ phức tạp của thuật toán 2.2 còn phụ thuộc vào các toán tử lựa chọn, 

lai ghép, và đột biến. Do đó, độ phức tạp tổng thể của thuật toán này nhìn chung có bậc 

𝑂(𝑁௉𝑁ீ)[40], [96]. 

Thông thường, thuật toán 2.2 phù hợp hơn khi được thực thi bởi một trạm MBS 

duy nhất, sau đó áp dụng phương pháp DPC cho toàn bộ các RSU và các CV. Tuy nhiên, 

trong các hệ thống có quy mô lớn hơn với các giá trị 𝑁 và 𝐼 lớn, những thách thức chính 

trong việc triển khai thực tế phương pháp DPC xuất hiện ở hai khía cạnh:  

 Thứ nhất, việc thu thập thông tin hệ thống, chẳng hạn như CSI, để xây dựng 

bài toán tối ưu DPC trở nên khó khăn hơn. 

 Thứ hai, độ phức tạp của thuật toán 2.2 gia tăng đáng kể. 

Để giải quyết các thách thức này, số lượng các RSU được quản lý bởi một MBS 

cần được xác định một cách cẩn trọng, dựa trên quy mô hệ thống và năng lực xử lý của 

MBS. Ngoài ra, cần lưu ý rằng, nếu các video được yêu cầu có kích thước quá lớn,  

nhiều MBS có thể phối hợp với nhau để phục vụ liên tục các RV [69]. 

2.4.3. Triển khai giải pháp DPC 

Để hoàn thiện quá trình thiết kế giải pháp DPC, các bước triển khai tại các trạm 

gốc được mô tả như sau: 

- Bước 1: Một trạm gốc chủ được bầu chọn từ các trạm gốc liên quan đến tuyến 

đường đang xét. 

- Bước 2: Trạm gốc chủ yêu cầu các trạm gốc thành viên thu thập thông tin của 

các RSU và phương tiện trên các đoạn đường được bao phủ liên quan. 

- Bước 3: Dựa vào thông tin thu thập, trạm gốc chủ xây dựng và giải bài toán 

tối ưu để tìm ra hi và ρi. 

- Bước 4: Triển khai kết quả tối ưu vào tuyến đường bằng cách: (i) với hi, trạm 

nền chủ chỉ định video i được lưu vào N RSU của tuyến với bán kính lưu trữ 

(ví dụ hi = 5) như được mô tả trong hình 2.2; (ii) với ρi, trạm nền chủ sẽ lần 

lượt lưu trữ video i  tại từng phương tiện với xác suất lưu là ρi, khi đó, tại mỗi 

phương tiện, trạm nền chủ sẽ tạo ngẫu nhiên một số x [0, 1], nếu x  ρi, thì 

video i được lưu vào phương tiện đang xét. 



 
 

63 

Thuật toán 2.2: GA cho DPC 

Đầu vào: Thông số trong bảng 2.3, Gen = 1 

Đầu ra: 𝑇ி
∗(ℎ௜

∗, 𝜌௜
∗) 

1. Khởi tạo ngẫu nhiên 

• 𝑁௉ chuỗi con ൛𝑋ଵ
(௭)

ൟ, z = 1, 2, …. 𝑁௉, mỗi chuỗi gồm I biến tối ưu nguyên {ℎ௜} 

• 𝑁௉ chuỗi con ൛𝑋ଶ
(௭)

ൟ, mỗi chuỗi gồm (I  𝑃ோ) bit để biểu diễn biến tối ưu thực 

{𝜌௜}, trong đó 𝑃ோ là số bit dùng để biểu diễn độ chính xác của một biến tối ưu 

thực, với giá trị được lượng tử hóa thành 2௉ೃ  mức. 

2. Tính giá trị hàm thích nghi (fitness) theo công thức (2.20) để có ൛𝑇ி
(௭)

ൟ, tức là: 𝑇ி
(௭) 

= 𝑇ி(𝑋ଵ
(௭)

, 𝑋ଶ,ோ
(௭)

) 

3. Khi điều kiện dừng TC chưa thỏa mãn, thực hiện:  

4. Đặt ൛𝑋(௭)ൟ =  ൣ൛𝑋ଵ
(௭)

ൟ൛𝑋ଶ,ோ
(௭)

ൟ൧ cùng giá trị hàm phạt 𝑇ி
(௭) vào tập xếp hạng để lai 

tạo.  

5. Lựa chọn 𝑁௉ீ = 𝑁௉  𝑁ீ  cá thể tốt nhất có giá trị fitness nhỏ nhất bằng toán tử 

lấy mẫu phổ quá ngẫu nhiên [18] để lai ghép, được tập:  

൛𝑋(௧)ൟ =  ൣ൛𝑋ଵ
(௧)

ൟ൛𝑋ଶ,ோ
(௧)

ൟ൧, t = 1, 2, …, 𝑁௉ீ  

6. Chọn một cặp cá thể bố mẹ để tạo cá thể con bằng lai ghép một điểm với các xác 

suất 𝑃௖௜ và 𝑃௖௥ , lần lượt áp dụng cho 𝑋ଵ
(௧) và 𝑋ଶ,ோ

(௧).  

7. Thực hiện đột biến các cá thể con ൛𝑋ଵ
(௧)

ൟ và ൛𝑋ଶ,ோ
(௧)

ൟ tương ứng với các xác suất 

𝑃௠௜ và 𝑃௠௥ bằng phép đảo bit, nhằm khôi phục các đặc trưng di truyền tích cực 

có thể đã bị mất trong các bước trước để thu được ൛𝑋(௧),∗ൟ =  ൣ൛𝑋ଵ
(௧),∗

ൟ൛𝑋ଶ,ோ
(௧),∗

ൟ൧ 

8. Lặp lại bước 2 để có 𝑇ி
(௧),∗

(𝑋ଵ
(௧),∗

, 𝑋ଶ,ோ
(௧),∗

).  

9. Chèn ൛𝑋(௧),∗ൟ và 𝑇ி
(௧),∗ vào quần thể hiện tại để có quần thể mới ൛𝑋(௭)ൟ và 𝑇ி

(௭). 

10. Cập nhật Gen = Gen +1  

11.  Kết thúc vòng lặp  

12. Tìm giá trị hàm phạt tốt nhất  𝑇ி
∗(ℎ௜

∗, 𝜌௜
∗) ∈ {𝑇ி

(௭)
(𝑋ଵ

(௭)
, 𝑋ଶ,ோ

(௭)
)} 
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Quá trình trên được thực hiện trước khi các phương tiện được dự đoán sẽ di 

chuyển vào tuyến đường đang xét kết hợp với thông tin hiện có trên tuyến đường này 

(khoảng thời gian này đủ để giải bài toán tối ưu bằng GA và triển khai lưu trữ). Quá 

trình sẽ được thực hiện định kỳ hoặc khi có sự thay đổi lớn tác động lên các đặc trưng 

thống kê như khung giờ, thời tiết,… Thực tế, các đặc trưng về mật độ và tốc độ phương 

tiện cũng như độ nổi tiếng của video có đặc trưng thống kê thay đổi theo giờ. Riêng đặc 

trưng kênh truyền thay đổi nhanh, giải pháp mô hình phân vùng (zone) và thiết kế bài 

toán tối ưu dưới dạng “cực đại tình huống xấu nhất” được áp dụng để giảm thiểu ảnh 

hưởng của sự biến đổi nhanh này – nghĩa là các kết quả tối ưu không trở nên “lỗi thời” 

khi triển khai. 

2.5. ĐÁNH GIÁ HIỆU SUẤT 

2.5.1. Thiết lập thông số hệ thống  

Các thông số của hệ thống và của GA được trình bày chi tiết trong bảng 2.3. Để 

đánh giá hiệu năng của phương pháp DPC, DPC được so sánh với các phương pháp 

khác, bao gồm: chỉ lưu trữ tại các VU (Only Caching in VUs – OCV) [67], chỉ lưu trữ 

tại các RSU (Only Caching in RSUs – OCR) [65], DPC với cá thể trung bình (DPC with 

Average Individuals – DAV), và DPC với cá thể kém nhất (DPC with WOrst individuals 

– DWO). 

Bốn phương án đối sánh được xây dựng để đánh giá hiệu năng của DPC. OCV 

[65] và OCR [67] triển khai độc lập lưu trữ xác suất tại VU và lưu trữ xác định tại RSU, 

kết hợp kỹ thuật CoT (bảng 2.1). DAV và DWO áp dụng cùng GA giải bài toán DPC, 

nhưng thay vì chọn cá thể tốt nhất như thuật toán 2.2, hai phương án này tính giá trị 

 𝑇 ഥ trong (2.13) trên toàn bộ cá thể thỏa mãn ràng buộc (2.14b) và (2.14c): DAV lấy giá 

trị trung bình, DWO lấy giá trị lớn nhất. Để đảm bảo công bằng trong so sánh, cả bốn 

phương án đều bị ràng buộc sử dụng cùng mức tài nguyên lưu trữ như DPC. 
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Bảng 2.3: Thiết lập thông số cho DPC 

Ký hiệu Giá trị Đơn vị 

λ 0.025 phương tiện/m 

N 25 RSU 

I 10 video 

K 7 vùng/RSU 

𝑠௡ Ngẫu nhiên trong khoảng 30 đến 60 km/h 

r Ngẫu  nhiên trong khoảng 50 đến 200 m 

𝑆௜ Ngẫu  nhiên trong khoảng 10 đến 200 Mbits 

𝑑௞ [25,30,40,60,40,30,25] m 

d 250 m 

𝑅௞ [1,2,5.5,11,5.5,2,1] Mbps 

α 1  

η 4  

τ 0.2  

δ 0.5  

κ 4  

P 0.1 W 

ρ 10ିଶ  

𝑁଴ 10ିଵଶ W 

W 10 W 

 𝑁୔ 3000  cá thể 

 𝑁ୋ 100  thế hệ 

 𝑃ୋ 0.9  

 𝑃  
5 (sử dụng 25 bits để lượng tử hóa biến thực 𝜌௜  

trong khoảng [0,1] 
bits 

𝑃ୡ୧, 𝑃ୡ୰ 0.6, 0.8  

𝑃୫୧, 𝑃୫୰ 10ିଵଶ,  10ିଵ଴  
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Trong GA, toán tử đột biến đóng vai trò duy trì tính đa dạng của quần thể và mở 

rộng khả năng khám phá không gian nghiệm. Trong quá trình tiến hóa của GA, toán tử 

đột biến được sử dụng với xác suất rất nhỏ 𝑝௠ = 10ିଵଶ, thậm chí có thể bỏ qua quá 

trình đột biến. Với giá trị xác suất rất nhỏ này, kết hợp với xác suất lai đủ lớn, từ bất kỳ 

cá thể nào trong quần thể hiện tại, sự kết hợp của phép lai ghép và đột biến, mọi cấu 

hình nghiệm trong không gian tìm kiếm vẫn có khả năng được tạo ra trong quá trình 

tiến hóa của quần thể. Hơn nữa, quá trình tiến hóa được lặp lại qua nhiều thế hệ cũng 

sẽ làm xuất hiện những cá thể có tính đa dạng cao. Do đó, đối với mô hình DPC, việc 

thiết lập xác suất đột biến ở mức 10ିଵଶ không làm mất khả năng tiếp cận nghiệm tối ưu 

của thuật toán về mặt lý thuyết. Ngược lại, việc sử dụng xác suất đột biến rất nhỏ còn 

giúp hạn chế sự phá vỡ cấu trúc của các cá thể tốt đã hình thành trong quá trình tiến hóa 

ở thế hệ trước đó, góp phần duy trì tính ổn định của quá trình hội tụ khi tìm kiếm nghiệm 

tối ưu cho bài toán tối ưu trong mạng UAV-VANET. 

Các thông số mô phỏng trong mô hình DPC được lựa chọn cẩn thận nhằm phản 

ánh các đặc trưng cơ bản của môi trường VANET, bao gồm mật độ phương tiện, tốc độ 

di chuyển, phạm vi phủ sóng của RSU, kích thước nội dung video, dung lượng lưu trữ 

và điều kiện kênh truyền R2V/V2V. Các thông số này cho phép tạo ra các kịch bản đại 

diện để đánh giá xu hướng và hiệu năng của mô hình đề xuất dưới nhiều điều kiện khác 

nhau. Đặc biệt, các thông số như độ lệch phân bố phổ biến nội dung α, mật độ phương 

tiện λ và tỷ lệ phương tiện có khả năng lưu trữ τ được thay đổi trong quá trình đánh giá 

nhằm kiểm tra phản ứng của hệ thống và tính ổn định của phương pháp. 

2.5.2. Đánh giá sự hội tụ của GA 

Hình 2.3 thể hiện tốc độ hội tụ của GA thông qua việc tính toán các giá trị Best, 

Mean, và Penalty tại mỗi thế hệ. Trong đó, Best là giá trị hàm thích nghi (fitness) nhỏ 

nhất gắn với cá thể tốt nhất, trong khi Mean và Penalty lần lượt đại diện cho giá trị trung 

bình của giá trị hàm thích nghi và giá trị trung bình của hàm phạt trên mỗi cá thể. Các 

kết quả trong hình 2.3 cho thấy GA đạt trạng thái hội tụ kể từ thế hệ thứ 45. Trong kết 

quả hội tụ của GA có xuất hiện các vị trí bất thường vì ở giai đoạn đầu, quần thể có mức 

độ đa dạng cao (giá trị Best và Mean chênh lệch lớn). GA đang trong quá trình thực 

hiện khai phá không gian nghiệm (trên tập 3000 cá thể), đây là đặc tính được mong 
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muốn để tránh rơi sớm vào nghiệm cục bộ khi các toán tử lai ghép (crossover) và đột 

biến (mutation) trong GA được chọn với xác suất phù hợp đã hoạt động hiệu quả. 

 

Hình 2.3: Sự hội tụ của GA trong phương pháp DPC 

 

Hình 2.4: Độ ổn định và chính xác của GA trong phương pháp DPC 
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Ở trạng thái hội tụ, giá trị Mean trùng với Best, cho thấy toàn bộ các cá thể đều 

mang đặc tính di truyền tốt nhất. Đồng thời, giá trị Penalty giảm về 0, bảo đảm thoả 

mãn các ràng buộc. 

Trong hình 2.4, NCS tiếp tục khảo sát tính ổn định và độ chính xác của GA bằng 

cách thực hiện GA 100 lần với các kích thước quần thể khác nhau (𝑁௉). Tính ổn định 

của GA được thể hiện trong hình 2.4(a) khi tăng 𝑁௉ từ 1000 lên 3000 và 5000. Giá trị 

𝑁௉ càng lớn thì GA đạt được mức độ ổn định càng cao. Mức độ ổn định cao hơn mang 

lại nhiều khả năng xuất hiện các kết quả chính xác hơn, cụ thể là đạt 𝑇̄ = 20s trong 

phạm vi 100 lần. 

Độ chính xác của GA được phân tích trong hình 2.4(b) thông qua việc tính toán 

các giá trị lớn nhất (Max), trung bình (Ave), và nhỏ nhất (Min) trong 100 lần thực hiện 

GA đối với mỗi giá trị 𝑁୔. Có thể nhận thấy rằng giá trị Min (T̄ = 20ௗs), tức nghiệm 

chính xác của GA, luôn xuất hiện trong 100 lần ngay cả khi kích thước quần thể rất nhỏ 

( 𝑁୔ = 500 ). Việc tăng 𝑁୔ giúp cải thiện độ chính xác của kết quả, qua đó làm giảm 

các giá trị Ave và Max. Tuy nhiên, GA không thể triển khai với kích thước quần thể quá 

lớn do độ phức tạp cao về thời gian và bộ nhớ. Trong mô hình DPC, giá trị 𝑁௉ phù hợp 

được lựa chọn là 3000 tại điểm “khuỷu” (elbow point) của đường Ave, nhờ đó GA không 

chỉ đạt được tính ổn định và độ chính xác cao mà còn duy trì được mức độ phức tạp tính 

toán hợp lý. 

2.5.3. Đánh giá hiệu suất DPC 

Trong hệ thống này, OCV đóng vai trò quan trọng hơn trong giảm thời gian phục 

vụ và hiệu quả hơn so với phương án OCR. Khi 𝛼 quá nhỏ (𝛼 ≤ 0.4), tức là tất cả các 

video có mức độ phổ biến giống nhau hoặc gần tương đương, phương pháp DPC (là sự 

kết hợp giữa OCV và OCR) khó có thể vượt trội hơn phương án OCV thuần túy, do hiệu 

năng của OCR trong trường hợp này là rất kém. Thậm chí, DPC không thể đạt hiệu 

năng tương đương với OCV, bởi như trong hình 2.9, GA gần như loại bỏ hoàn toàn vai 

trò của OCR kém hiệu quả này khỏi DPC bằng cách ép mức dung lượng lưu trữ của 

DPC-CR (𝑆ୈ) về rất thấp và tăng mức lưu trữ của DPC-CV (𝑆େ୚) lên gần bằng với 

OCV. Do đó, để thuận tiện cho việc triển khai, các nhà thiết kế hệ thống có xu hướng 
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ưu tiên OCV hơn DPC khi 𝛼 ở mức thấp. Tuy nhiên, khi 𝛼 đủ lớn (𝛼 > 0.4), sự kết hợp 

giữa OCV và OCR hoạt động hiệu quả, giúp DPC trở nên hiệu quả hơn và vượt trội hơn 

so với các phương án khác. Nhờ các ưu điểm của DPC, hai phương án DAV và DWO 

đều đạt được thời gian phục vụ thấp hơn so với OCV và OCR. 

 

Hình 2.5: Thời gian phục vụ theo α 

Cơ chế cải thiện hiệu năng của DPC nằm ở việc GA cân đối tỷ lệ SCR/SCV theo 

độ lệch phân bố Zipf α. Khi α nhỏ (α ≤ 0.4), các video có độ phổ biến gần đều nhau, 

GA phân bổ phần lớn dung lượng lưu trữ cho tầng CV (DPC tiệm cận OCV). Khi α lớn 

(α > 0.4), một số video phổ biến nổi trội rõ rệt, GA tăng đầu tư vào tầng RSU để phục 

vụ những video này qua kênh R2V có dung lượng cao hơn V2V. Cơ chế cân đối này lý 

giải vì sao DPC chỉ vượt trội rõ rệt so với OCV và OCR khi α > 0.4 (hình 2.5). 

Trong hình 2.6, hiệu năng của hệ thống được khảo sát theo mật độ phương tiện 

𝜆. Đối với các phương án DPC, OCV, DAV và DWO, chúng phụ thuộc một phần hoặc 

hoàn toàn vào lưu trữ xác suất, do đó thời gian phục vụ giảm dần khi 𝜆 tăng. Nguyên 

nhân là do việc tăng 𝜆 cho phép hệ thống lưu trữ các video tại các xe lưu trữ hiệu quả 

hơn, từ đó phục vụ các RV nhanh hơn. Thời gian phục vụ giảm xuống đến một giá trị 

bão hòa nhất định do các giới hạn được xác định bởi (2.3) và (2.4). Khi 𝜆 thấp (𝜆 ≤

0.0125), các phương pháp DPC, OCV, DAV và DWO dựa trên PC đều cho hiệu năng 
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kém, thậm chí còn thấp hơn so với OCR – một giải pháp thay thế phù hợp cho kịch bản 

có mật độ phương tiện thấp. Ngược lại, đối với OCR, thời gian phục vụ tăng lên khi 

𝜆 tăng, do dung lượng kênh bị chia sẻ theo số lượng RV được tính trong (2.10). Khi 𝜆 đủ 

lớn, có thể kết luận rằng DPC luôn vượt trội hơn các phương án còn lại. 

 

Hình 2.6: Thời gian phục vụ theo λ 

Khi λ tăng, mật độ CV theo công thức 𝜆௜
େ୚ = 𝜏𝜌௜𝜆 tăng tuyến tính, kéo theo xác 

suất tồn tại CV trong phạm vi truyền (công thức 2.3) tiệm cận đến 1. Cơ chế này lý giải 

vì sao thời gian phục vụ của các phương pháp dùng lưu trữ xác suất (OCV, DPC, DAV, 

DWO) giảm theo λ, trong khi OCR, chỉ dùng lưu trữ tại RSU, lại tăng theo λ do dung 

lượng R2V trên mỗi RV bị chia nhỏ. 

Hình 2.7 thể hiện mối quan hệ giữa thời gian phục vụ và tham số 𝜏, tức là tỷ lệ 

các phương tiện sẵn sàng đóng vai trò là CV. Có thể nhận thấy rằng OCR thuần túy dựa 

trên lưu trữ xác định giữ nguyên hiệu năng không đổi, do cả tử số và mẫu số trong (2.10) 

cùng giảm đồng thời khi 𝜏 tăng. Trong khi đó, các phương pháp khác dựa trên lưu trữ 

xác suất, bao gồm DPC, OCV, DAV và DWO, cho thấy rằng tồn tại một khoảng giá trị 

tối ưu của 𝜏 nhằm đạt được thời gian phục vụ nhỏ nhất. Khoảng giá trị tối ưu của 𝜏 được 
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xác định khi các biểu thức (2.3) và (2.4) được cân bằng một cách tối ưu để cực đại (2.7), 

hoặc tương đương là cực tiểu thời gian phục vụ. Phát hiện thú vị này cung cấp một 

phương pháp hữu ích để xác định tỷ lệ tối ưu các phương tiện đóng vai trò là CV, nhằm 

phục vụ các RV với thời gian phục vụ nhanh nhất. So sánh cho thấy, phương pháp DPC 

được đề xuất đạt hiệu năng tốt nhất về thời gian phục vụ khi 𝜏 đủ lớn (𝜏 ≥ 0.05). Ngược 

lại, khi 𝜏 nhỏ (𝜏 < 0.05), DPC có xu hướng tiệm cận với OCR, trong khi OCV, DAV và 

DWO còn lại trở nên kém hơn OCR. 

Sự tồn tại điểm tối ưu τ* trong hình 2.7 bắt nguồn từ cấu trúc tích 𝑝௜,௡
஼௏ ⋅ 𝑝௜,௡

ோ௏ trong 

công thức (2.7). Hai xác suất này biến đổi ngược chiều theo τ: khi τ tăng thì 𝑝௜,௡
஼௏  tăng 

nhưng 𝑝௜,௡
ோ௏ giảm, vì một xe không thể đồng thời đóng vai trò CV và RV. Tích của hai 

hàm đơn điệu ngược chiều đạt cực đại tại một giá trị τ* nội tại của bài toán. Với cấu 

hình tham số đã chọn, τ* nằm trong khoảng [0.05, 0.07] và DPC đạt hiệu năng tốt nhất 

tại vùng này. Khi τ < 0.05, tầng CV gần như không đóng góp và DPC suy biến về OCR. 

 

Hình 2.7: Thời gian phục vụ theo τ 

2) Dung lượng lưu trữ 

Để đánh giá dung lượng lưu trữ, tổng dung lượng lưu trữ được sử dụng bởi 

phương pháp DPC – bao gồm lưu trữ tại các xe lưu trữ (DPC-CV) và lưu trữ tại các 
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trạm phát ven đường (DPC-CR), được các phương pháp OCV, OCR, DAV và DWO sử 

dụng tương đương nhằm bảo đảm tính công bằng trong so sánh. Cần lưu ý rằng, do các 

phương án DAV và DWO được xây dựng dựa trên phương pháp DPC, tổng mức tiêu 

thụ lưu trữ của DAV (hoặc DWO) cũng tương tự, bao gồm lưu trữ tại DAV-CV và DAV-

CR (hoặc DWO-CV và DWO-CR). 

 

Hình 2.8: Dung lượng lưu trữ theo α 

Hình 2.8 thể hiện dung lượng lưu trữ theo hệ số 𝛼. Trong hình 2.8(a), dung lượng 

lưu trữ được sử dụng bởi DPC (bao gồm DPC-CV và DPC-CR), OCV và OCR là tương 

đương nhau. Điều này cũng xảy ra đối với DAV và DWO theo cùng cách thức như DPC, 

như được thể hiện trong hình 2.8(b). Trong bối cảnh này, lợi thế của DPC không đến từ 

việc sử dụng nhiều dung lượng lưu trữ hơn, mà đến từ cách phân bổ dung lượng lưu trữ 

giữa các tầng lưu trữ khác nhau trong hệ thống. Nhờ cơ chế tối ưu đồng thời giữa lưu 

trữ tại RSU và lưu trữ xác suất trên các phương tiện, DPC có thể khai thác hiệu quả hơn 

tài nguyên lưu trữ sẵn có để rút ngắn thời gian phục vụ. Điều này cho thấy đóng góp 

quan trọng của DPC nằm ở chiến lược phân bổ lưu trữ hợp lý, thay vì chỉ đơn thuần 

tăng dung lượng lưu trữ của hệ thống. 
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Hình 2.9: Dung lượng lưu trữ theo λ 

Tương tự, hình 2.9 thể hiện dung lượng lưu trữ theo mật độ xe 𝜆. Có thể nhận 

thấy rằng dung lượng lưu trữ được sử dụng bởi tất cả các phương pháp DPC, OCV, 

OCR, DAV và DWO vẫn là tương đương, nhằm bảo đảm tính công bằng trong so sánh. 

Đáng chú ý, trong hình 2.9(a), DPC phân bổ tối ưu một tỷ lệ nhất quán của dung lượng 

lưu trữ giữa DPC-CV và DPC-CR, bất chấp 𝜆 tăng lên, nhằm đạt được thời gian phục 

vụ nhanh nhất. Trong khi đó, ở hình 2.9, dung lượng lưu trữ được DAV và DWO sử 

dụng thay đổi một cách tự nhiên mà không có bất kỳ cơ chế phân bổ lưu trữ tối ưu nào. 

DAV và DWO có thể khai thác nhiều dung lượng lưu trữ sẵn có hơn tại các CV khi 

𝜆 tăng, nhằm cải thiện thời gian phục vụ bằng cách tăng mức tiêu thụ lưu trữ tại DAV-

CV và DWO-CV, đồng thời giảm mức tiêu thụ tại DAV-CR và DWO-CR. 

DPC giữ tỷ lệ SCR/SCV gần như không đổi khi λ tăng (hình 2.9(a)), trong khi DAV 

và DWO tăng SCV và giảm SCR theo λ (hình 2.9(b)). Khác biệt này phản ánh nguyên tắc 

lựa chọn nghiệm: DPC chọn cá thể có thời gian phục vụ nhỏ nhất nên cấu hình tối ưu 

được duy trì, còn DAV/DWO chọn cá thể trung bình/xấu nhất nên dung lượng lưu trữ 

trôi theo phân bố ngẫu nhiên của quần thể GA. 



 
 

74 

 

Hình 2.10: Dung lượng lưu trữ theo τ 

Hình 2.10 cho thấy cách DPC phân bổ dung lượng lưu trữ giữa hai tầng CV và 

RSU theo τ. Trong hình 2.10(a), DPC tăng SCV và giảm SCR tương ứng khi τ tăng, để 

duy trì tổng tài nguyên không đổi theo ràng buộc (2.14c). Cơ chế này phản ánh chiến 

lược của GA: khi τ < 0.05, mật độ CV không đủ để khai thác qua kênh V2V, GA dồn 

dung lượng lưu trữ về RSU, làm cho dung lượng tại lớp CV gần như bằng 0 và DPC 

suy biến về OCR; khi 0.05 ≤ τ ≤ 0.07, đây là vùng tối ưu τ*, GA cân đối tỷ lệ SCV/SCR 

sao cho thời gian phục vụ đạt giá trị nhỏ nhất; khi τ > 0.07, mật độ CV đủ lớn, GA 

chuyển dần lưu trữ sang SCV để khai thác lợi thế của kênh V2V. Hình 2.10(b) cho thấy 

DAV và DWO có xu hướng phân bổ tương tự DPC nhưng với mức SCV thấp hơn do hai 

phương pháp này không chọn cá thể tốt nhất từ quần thể GA. Khoảng cách giữa SCV 

của DPC và của DAV/DWO mở rộng theo τ là minh chứng cho hiệu quả của chiến lược 

chọn nghiệm trong DPC.  

2.5.4. Độ phức tạp của mô hình DPC 

Trong mô hình DPC, độ phức tạp tính toán của bài toán tối ưu phụ thuộc chủ yếu 

vào quy mô của hệ thống, bao gồm số lượng RSU N và video 𝐼. Trong thuật toán 2.1, 
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giá trị của 𝐼 quyết định số lần tính toán ti và giá trị N quyết định độ lớn của Ji theo công 

thức (1.2). Do đó, độ phức tạp hay chi phí tính toán hàm mục tiêu 𝐶୓ của bài toán tỷ lệ 

với Imax{Ji} và trong tình huống xấu nhất sẽ là IN. 

Nếu giải bài toán bằng phương pháp vét cạn, việc giải sẽ trở nên không khả thi 

khi quy mô hệ thống lớn. Luận án sử dụng GA để tìm nghiệm gần tối ưu với chi phí tính 

toán chấp nhận được. Trong GA, độ phức tạp tính toán chủ yếu phụ thuộc vào kích 

thước quần thể 𝑁୔, số thế hệ 𝑁ୋ và 𝐶ை. Như vậy, độ phức tạp tổng thể của GA trong mô 

hình DPC có thể được biểu diễn xấp xỉ theo bậc (𝑁௉ × 𝑁ீ × 𝐶ை).  

Tuy nhiên độ phức tạp của GA không chỉ phụ thuộc vào 𝑁௉, 𝑁ீ  và chi phí đánh 

giá hàm mục tiêu 𝐶ை, mà còn phụ thuộc vào kích thước không gian nghiệm. Trong mô 

hình DPC, khi số lượng video 𝐼 hoặc số lượng RSU 𝑁 tăng, số biến quyết định ℎ௜ và 

𝜌௜  tăng tương ứng, đồng thời số khả năng lựa chọn vị trí lưu trữ tại RSU cũng mở rộng. 

Nếu xét mỗi video có xấp xỉ 𝑁 khả năng lựa chọn cho biến ℎ௜, và biến 𝜌௜  được lượng 

tử hóa bằng 𝑃ோ  bit. Như vậy độ phức tạp của GA được xác định bởi công thức O(𝑁௉ × 

𝑁ீ × I × N) không gian nghiệm tăng theo số mũ khi số lượng video 𝐼 tăng. Do đó, 

phương pháp vét cạn không khả thi đối với các hệ thống có quy mô lớn. GA được sử 

dụng nhằm tìm nghiệm gần tối ưu trong một số lượng thế hệ hữu hạn, thay vì duyệt toàn 

bộ không gian nghiệm. Tuy nhiên, GA vẫn có chi phí tính toán đáng kể, đặc biệt khi cần 

tăng kích thước quần thể 𝑁௉ hoặc số thế hệ 𝑁ீ  để cải thiện độ ổn định và chất lượng 

nghiệm. 

Mật độ phương tiện λ không làm tăng trực tiếp chiều dài nhiễm sắc thể trong mô 

hình giải tích của DPC, vì λ được đưa vào các biểu thức xác suất thông qua mô hình 

Poisson. Tuy nhiên, khi λ thay đổi, xác suất tồn tại phương tiện lưu trữ và giá trị thời 

gian phục vụ cũng thay đổi, từ đó ảnh hưởng đến giá trị hàm mục tiêu và nghiệm tối ưu. 

Trong trường hợp triển khai mô phỏng chi tiết theo từng phương tiện hoặc sử dụng dữ 

liệu vết di chuyển thực tế, số phương tiện kỳ vọng trên tuyến đường sẽ tăng theo 𝜆, làm 

tăng thêm chi phí cập nhật trạng thái và đánh giá hệ thống. 

Vì vậy, mô hình DPC phù hợp hơn với cơ chế tối ưu ngoại tuyến hoặc tái tối ưu 

định kỳ tại MBS/MEC dựa trên thống kê lưu lượng, độ phổ biến nội dung và trạng thái 
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phương tiện, thay vì thực hiện tối ưu lại cho từng yêu cầu video riêng lẻ. Trong các kịch 

bản VANET quy mô lớn, chi phí tính toán có thể được giảm bằng cách phân cụm RSU 

theo khu vực, chỉ tối ưu nhóm video có độ phổ biến cao, khởi tạo GA bằng nghiệm 

heuristic hoặc song song hóa quá trình đánh giá hàm thích nghi của các cá thể trong 

quần thể. 

Kết quả này cho thấy độ phức tạp của thuật toán tăng tuyến tính theo quy mô hệ 

thống. Mặc dù không gian tìm kiếm lý thuyết tăng theo hàm mũ, GA cho phép khám 

phá hiệu quả trong không gian nghiệm phù hợp và tìm được nghiệm toàn cục xấp xỉ tối 

ưu trong thời gian tính toán hợp lý. Mô hình DPC vẫn có khả năng mở rộng tốt khi áp 

dụng cho các hệ thống VANET với quy mô lớn. 

2.6. KẾT LUẬN CHƯƠNG 2 

Trong chương này, NCS đã đề xuất mô hình lưu trữ kết hợp xác định và xác suất 

(DPC) cho các dịch vụ video (VAS) trong VANET. Mô hình DPC khai thác các ưu điểm 

của lưu trữ xác định (DC) và lưu trữ xác suất (PC) để lưu trữ video lần lượt tại các trạm 

phát ven đường cố định và các xe có tính động (VU). Sự kết hợp giữa DC và PC cho 

phép thực hiện truyền video hợp tác từ các RSU và các phương tiện lưu trữ (CV) nhằm 

phục vụ các phương tiện yêu cầu (RV) một cách hiệu quả. 

Bên cạnh đó, nhiều đặc trưng của RSU (số lượng), phương tiện (mật độ và vận 

tốc), video (mức độ phổ biến và kích thước), cũng như các kỹ thuật truyền hợp tác (CoT) 

và GA đã được xem xét để xây dựng bài toán tối ưu DPC nhằm xác định bán kính lưu 

trữ và xác suất lưu trữ tối ưu. Tổng dung lượng lưu trữ được sử dụng bởi các RSU và 

các CV được đưa vào như một ràng buộc chung trong bài toán tối ưu DPC, qua đó bảo 

đảm sự cân bằng hợp lý giữa lượng lưu trữ được tiêu thụ bởi DC và PC, tùy thuộc vào 

điều kiện cụ thể của VANET. Các phát hiện chính được thảo luận thêm nhằm cung cấp 

những hiểu biết sâu hơn cho việc thiết kế các kỹ thuật lưu trữ biên phục vụ các dịch vụ 

video trong VANET. 

GA được điều chỉnh để xử lý tính phức tạp của các biến tối ưu dạng số nguyên 

và số thực trong bài toán DPC. Do đó, các kết quả mô phỏng được trình bày nhằm chứng 

minh khả năng hội tụ, tính ổn định và độ chính xác của GA, cũng như những lợi ích của 
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phương pháp DPC xét theo tiêu chí tối thiểu hóa thời gian phục vụ trong khi vẫn sử 

dụng hiệu quả tài nguyên lưu trữ. 

Mặc dù DPC cải thiện thời gian phục vụ và khai thác hiệu quả tài nguyên lưu trữ 

tại RSU và phương tiện, mô hình vẫn giới hạn trong kiến trúc mặt đất và phụ thuộc vào 

mật độ, khả năng lưu trữ cũng như kết nối V2V của phương tiện. Đồng thời, các RSU 

có vị trí cố định nên chưa thể chủ động bù đắp các khoảng trống lưu trữ và vùng phủ. 

Vì vậy, Chương 3 tiếp tục nghiên cứu việc sử dụng UAV như một nút lưu trữ–truyền 

dẫn linh hoạt và tối ưu vị trí phục vụ của UAV. 
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CHƯƠNG 3: KẾT HỢP LƯU TRỮ VÀ XÁC ĐỊNH VỊ TRÍ 

PHỤC VỤ TỐI ƯU TRONG TRUYỀN VIDEO HỢP TÁC QUA 

UAV-VANET 

Tóm tắt: Trong Chương 3, bài toán lưu trữ tại RSU (Roadside Unit) trong 

VANET (Vehicular Ad-hoc Network) được thực hiện tối ưu với sự hỗ trợ bởi UAV 

(Unmanned Aerial Vehicle) như các nút lưu trữ và truyền dẫn linh hoạt cho dịch vụ 

truyền video hợp tác trong mạng UAV-VANET. Cụ thể, mô hình tối ưu kết hợp giữa lưu 

trữ và vị trí dừng CAHO (CAching and Hovering Optimization) được đề xuất, trong đó, 

xem xét đồng thời ba biến tối ưu: (i) bán kính lưu trữ video tại các RSU (Roadside Unit), 

(ii) quyết định lưu trữ video tại UAV, và (iii) vị trí dừng của UAV, nhằm bù đắp các 

khoảng trống lưu trữ (caching gap) giữa các RSU trong môi trường VANET có tính linh 

động cao và phân bố phương tiện (VU – Vehicular User) không đồng đều. Trên cơ sở 

mô hình hóa phân bố phương tiện bằng quá trình Poisson một chiều, kết hợp các mô 

hình truyền R2V (RSU to Vehicle) và U2V (UAV to Vehicle) cùng với đặc tính độ phổ 

biến của video, bài toán tối ưu CAHO được xây dựng nhằm cực tiểu thời gian phục vụ 

trung bình, dưới ràng buộc nghiêm ngặt về tài nguyên lưu trữ và số lượng UAV khả 

dụng. 

Để giải bài toán tối ưu có tính phi tuyến, rời rạc và đa ràng buộc này, NCS áp 

dụng GA kết hợp với hàm phạt và chiến lược chia để trị, cho phép xử lý hiệu quả đồng 

thời các biến tối ưu nguyên và nhị phân. Kết quả mô phỏng cho thấy CAHO đạt thời 

gian phục vụ thấp nhất trong nhóm năm phương pháp (CAHO, RAHO, RACR, RACU, 

NUAV) trên cả ba tham số α, M và λ, trong điều kiện sử dụng cùng mức tài nguyên lưu 

trữ. So với mô hình DPC ở Chương 2, CAHO bổ sung tầng lưu trữ UAV vào không gian 

ba chiều và đặt quyết định vị trí dừng UAV thành biến tối ưu thay vì cố định. Mô hình 

DPC đã được công bố trong bài báo [C3]. 

3.1. GIỚI THIỆU 

Sự phát triển nhanh chóng của các ứng dụng và dịch vụ tiên tiến (A&S –

Advanced Applications and Services) đặt ra những yêu cầu ngày càng khắt khe đối với 

hạ tầng mạng không dây, đặc biệt trong các hệ thống giao thông thông minh dựa trên 
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VANET (Vehicular Ad-hoc Network). Sự bùng nổ của Internet of Things (IoT), xe tự 

hành và các thiết bị thông minh, cùng với sự phổ biến của các A&S đa phương tiện, đã 

khiến lưu lượng dữ liệu di động tăng trưởng theo cấp số nhân. Một báo cáo thống kê 

trong [26] ước tính rằng khoảng 300 triệu A&S sẽ phục vụ 12.3 tỷ người dùng di động 

(MU – Mobile User), trong đó lưu lượng video chiếm tỷ trọng áp đảo, lên tới 79% tổng 

lưu lượng dữ liệu di động [25]. Do đó, nhu cầu về chất lượng trải nghiệm (QoE – Quality 

of Experience) của người dùng ngày càng gia tăng mạnh mẽ. 

Trong tình huống này, việc tích hợp VANET với các kỹ thuật điện toán biên được 

xem là một hướng tiếp cận đầy hứa hẹn nhằm đưa nội dung và tài nguyên tính toán đến 

gần hơn với người dùng phương tiện (VU – Vehicular User), từ đó giảm tải cho mạng 

lõi và rút ngắn độ trễ đầu cuối. Các kỹ thuật lưu trữ nội dung tại biên đóng vai trò then 

chốt trong việc hỗ trợ các dịch vụ nhạy cảm với độ trễ, chẳng hạn như dịch vụ truyền 

video, bằng cách lưu trữ các nội dung phổ biến tại biên mạng để đồng thời giảm độ trễ 

phục vụ và mức tiêu thụ năng lượng [100]. Một nghiên cứu khác trong [101] xem xét 

môi trường có tính động cao, đặc trưng bởi phân bố không đồng đều và mật độ cao của 

VU, trong đó các kỹ thuật lưu trữ và offloading triển khai tại các RSU (Roadside Unit) 

gặp khó khăn trong việc đảm bảo chất lượng dịch vụ (QoS – Quality of Service) trước 

các yêu cầu nội dung đa dạng và quy mô lớn. Để giải quyết vấn đề này, các tác giả đã 

đề xuất một khung tối ưu kết hợp giảm tải (offloading) tính toán và lưu trữ nội dung, 

nhằm cực tiểu hóa độ trễ tổng thể của mạng trong khi vẫn thỏa mãn các ràng buộc năng 

lượng dài hạn. 

Để nâng cao hơn nữa hiệu quả của các kỹ thuật điện toán biên trong VANET, 

nhiều nghiên cứu gần đây đã đề xuất các chiến lược hợp tác, khai thác đồng thời tài 

nguyên lưu trữ và truyền thông tại RSU, trạm gốc MBS (Macro Base Station) và các 

VU, nhằm giảm tắc nghẽn mạng và độ trễ truyền dẫn [27], [31], [34]. Cụ thể, trong [34], 

các tác giả đề xuất một chiến lược lưu trữ cho VANET dựa trên vị trí và độ phổ biến 

của nội dung, trong đó, mỗi nội dung có thể được lưu trữ tại cả MBS và RSU, chỉ tại 

MBS, hoặc chỉ tại RSU, với mục tiêu cực tiểu độ trễ truyền và chi phí dịch vụ tổng thể. 

Nghiên cứu trong [27] kết hợp lưu trữ tại RSU với lập lịch truyền quảng bá và điều 

chỉnh tốc độ truyền, nhằm tối đa lưu lượng được giảm tải. Trong [31], một chiến lược 
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lưu trữ xác định và xác suất kết hợp được đề xuất để triển khai đồng thời tại RSU và 

VU. Bên cạnh đó, một khung truyền thông hợp tác cho phép truyền video từ RSU và 

VU đến các VU khác cũng được phát triển, nhằm đạt được thời gian phục vụ tối thiểu 

trong khi vẫn sử dụng hiệu quả tài nguyên lưu trữ của cả RSU và VU. 

Gần đây, UAV đã được khai thác như một thành phần bổ trợ hiệu quả cho 

VANET, nhờ vào khả năng lựa chọn vị trí dừng linh hoạt với xác suất đường truyền 

nhìn thẳng (LoS – Line of Sight) cao, vùng phủ rộng, và khả năng triển khai nhanh 

chóng. UAV có thể hoạt động như trạm gốc trên không hoặc nút lưu trữ di động, hỗ trợ 

VANET trong việc phân phối nội dung tại các khu vực mà RSU bị quá tải hoặc hạ tầng 

mặt đất không đáp ứng được [7], [102], [103].Theo hướng tiếp cận này, nghiên cứu 

trong [104] triển khai UAV với băng thông hạn chế để hỗ trợ VANET, trong đó, nội 

dung được phân phối giữa các VU thông qua lưu trữ hợp tác dựa trên mã hóa mạng, 

nhằm cải thiện hiệu quả sử dụng băng thông. Trong [105], UAV được sử dụng để lưu 

trữ nội dung và phục vụ các VU có tính động, với bài toán lập kế hoạch quỹ đạo và quản 

lý bộ nhớ đệm được giải quyết đồng thời nhằm nâng cao lượng dữ liệu tải về và hiệu 

quả năng lượng. Ngoài ra, nghiên cứu trong [106] xem xét lưu trữ nội dung tại cả UAV 

và VU, bằng cách kết hợp sở thích người dùng với các cơ chế lưu trữ và thay thế dựa 

trên khuyến khích, từ đó giúp giảm độ trễ yêu cầu và mức tiêu thụ năng lượng. Tuy 

nhiên, các nghiên cứu hiện có về UAV-VANET vẫn chưa giải quyết đầy đủ bài toán lưu 

trữ nội dung kết hợp tại cả RSU và UAV, cũng như xác định vị trí dừng của UAV tối ưu, 

nhằm hỗ trợ dịch vụ truyền video hợp tác với mục tiêu giảm thiểu thời gian phục vụ 

trong khi vẫn tiết kiệm tài nguyên lưu trữ. 

Xuất phát từ những hạn chế trên, trong chương này, bằng cách mô hình hóa phân 

bố VU thông qua quá trình Poisson đồng nhất một chiều (T1D-PPP - T1D Poisson Point 

Process), kết hợp các mô hình truyền R2V (RSU to Vehicle) và U2V (UAV to Vehicle) 

cùng với đặc tính độ phổ biến của video, một thiết kế tối ưu lưu trữ và vị trí dừng – 

CAHO (CAching and Hovering Optimization) được đề xuất cho các dịch vụ truyền 

video hợp tác. Cụ thể, một bài toán tối ưu CAHO được xây dựng và giải để xác định 

những video được lưu trữ tại RSU và những video được lưu trữ tại UAV kèm theo vị trí 

dừng (hovering) tương ứng, nhằm bù đắp các khoảng trống lưu trữ giữa các RSU. Mục 
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tiêu là cực tiểu hóa thời gian phục vụ và đảm bảo các phiên truyền video liên tục trong 

điều kiện tài nguyên lưu trữ hạn chế tại cả RSU và UAV. Bài toán tối ưu CAHO được 

giải bằng GA (Genetic Algorithm) kết hợp với phương pháp hàm phạt và chiến lược 

chia để trị áp dụng cho từng cá thể được mã hóa bằng chuỗi nhiễm sắc thể. Các kết quả 

mô phỏng cho thấy phương pháp CAHO vượt trội so với các phương pháp so sánh khác 

trong nhiều kịch bản hệ thống khác nhau về thời gian phục vụ và hiệu quả sử dụng tài 

nguyên lưu trữ, qua đó khẳng định tính hiệu quả và tiềm năng ứng dụng thực tiễn của 

giải pháp cho các dịch vụ truyền video trong UAV-VANET. 

Chương 3 kế thừa khung mô hình và tiêu chí tối thiểu hóa thời gian phục vụ đã 

được xây dựng trong Chương 2, đồng thời mở rộng từ VANET mặt đất sang UAV-

VANET. Mô hình CAHO tiếp tục xem xét lưu trữ xác định tại RSU và phương pháp 

giải bằng GA, nhưng bổ sung quyết định lưu trữ tại UAV, vị trí dừng của UAV và liên 

kết U2V nhằm khắc phục những hạn chế của mô hình DPC. 

3.2. MÔ HÌNH HỆ THỐNG 

Trong nghiên cứu này, mô hình CAHO được triển khai cho dịch vụ truyền video 

hợp tác trong mạng UAV-VANET như trình bày trong hình 3.1. Các ký hiệu chính được 

liệt kê trong bảng 3.1. Mô hình hệ thống bao gồm N RSU được hỗ trợ bởi M UAV để 

phục vụ các ứng dụng và dịch vụ truyền video. Hệ thống xét I video, trong đó mỗi video 

i có độ phổ biến 𝑝௜ và dung lượng 𝑆௜.  

Các VU được phân bố không gian theo quá trình Poisson một chiều với mật độ 

𝜆. Mỗi RSU bao phủ một đoạn đường có chiều dài 𝑑, được chia thành K vùng. Nội dung 

video có thể được lưu trữ đồng thời tại RSU và UAV. Các VU di chuyển vào đoạn đường 

thứ n, với n = 1, 2, …, N, và có vận tốc trung bình là sn km/h. Trong các VU, một tập 

con được xác định là xe yêu cầu (RV – Requesting Vehicle), tức là những phương tiện 

có yêu cầu tải video. 

Trong mô hình này, nhằm cải thiện QoS cho các ứng dụng truyền video trong 

VANET, bài toán tối ưu CAHO được xây dựng và giải để xác định: 

(i) quyết định lưu trữ video i tại các RSU thông qua bán kính lưu trữ hi; 
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(ii) quyết định lưu trữ video i tại UAV dừng ở đoạn đường n, được biểu diễn bởi 
biến nhị phân cn,i; 

(iii) vị trí dừng của UAV được xác định bởi chỉ số dừng bn ở đoạn đường n với 

độ cao ℎ௡. 

Hình 3.1: Mô hình CAHO cho truyền video trong UAV-VANET 

Mục tiêu của bài toán là cực tiểu hóa thời gian phục vụ trung bình, đồng thời sử 

dụng hiệu quả tài nguyên lưu trữ tại cả RSU và UAV. Thời gian phục vụ được định 

nghĩa là khoảng thời gian trung bình để các RV nhận được video yêu cầu từ RSU và 

UAV trong quá trình di chuyển. 

Sau khi triển khai chiến lược CAHO, khi một RV yêu cầu video i và đi vào một 

đoạn đường, phương tiện đó sẽ được phục vụ bởi RSU hoặc UAV đã lưu trữ video tương 

ứng, nhằm đảm bảo phiên truyền video liên tục. Cần lưu ý rằng, trong trường hợp video 

i có kích thước lớn và không thể truyền hết khi RV đi qua toàn bộ N RSU, quá trình 

truyền sẽ tiếp tục thông qua một tập RSU khác được kết nối với một MBS khác. Kịch 

bản này vượt ra ngoài phạm vi của nghiên cứu trong chương và được dành cho các 

nghiên cứu trong tương lai. Các mô hình toán học chi tiết cho thiết kế và tối ưu CAHO 

sẽ được trình bày trong các mục tiếp theo. 
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3.3. TÍNH TOÁN THÔNG SỐ HỆ THỐNG 

3.3.1. Mô hình T1D-PPP cho RV 

Xét mô hình T1D-PPP mô tả phân bố không gian của các VU trên các tuyến 

đường một chiều [89], [90]. Gọi 𝑝௜  là độ phổ biến của video i, khi đó phân bố của các 

RV đối với video i cũng tuân theo một quá trình Poisson một chiều độc lập, ký hiệu là 

Φ௜
ோ௏ với mật độ 𝜆௜

ோ௏ , được tính như sau: 

 𝜆௜
ோ௏ =  𝑝௜𝜆,   (3.1) 

Trong đó, độ phổ biến của video i được mô hình hóa bằng phân bố Zipf-like [46], 

như công thức (1.1). 

3.3.2. Lưu trữ tại RSU và UAV 

1) Lưu trữ tại RSU  

Đối với lưu trữ tại RSU, bán kính lưu trữ ℎ௜  của video i được xác định rằng video 

này sẽ được lưu trữ sau mỗi ℎ௜ RSU. Khi đó, các RSU lưu trữ video i được xác định 

theo chỉ số: 

𝑛௜,௝ = ℎ௜(𝑗 − 1) + 1, 𝑗 = 1,2, … , 𝐽௜ ,  

 

trong đó, 𝐽௜  là số RSU lưu trữ video i, được tính theo công thức (1.2): 

𝐽௜ = ඌ
𝑁 − 1

ℎ௜

ඐ + 1.  

Toán tử ⌊. ⌋ trả về số nguyên lớn nhất không vượt quá giá trị thực cho trước. 

2) Lưu trữ tại UAV 

Đối với một video i, số RSU không lưu trữ video này là 𝑁 − 𝐽௜, tạo thành các 

khoảng trống lưu trữ. Do số lượng UAV là hữu hạn, việc triển khai UAV cho từng 

khoảng trống là không khả thi. Vì vậy, với M UAV khả dụng, mỗi UAV cần lựa chọn 

lưu trữ một tập con các video và dừng tại các RSU phù hợp với độ cao nhất định nhằm 

đảm bảo phiên truyền video liên tục (hình 3.2). Cụ thể, một UAV dừng phía trên RSU 

n (với 𝑛 ≠ 𝑛௜,௝) sẽ truyền video i được lưu trữ đến các RV nếu 𝑐௡,௜ = 1, ngược lại, nếu 

𝑐௡,௜ = 0 thì UAV không lưu trữ video i tại RSU n. 
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Hình 3.2: Ví dụ về lưu trữ và dừng với ℎ௜ = 5 

3.3.3. Dung lượng truyền từ RSU đến phương tiện (R2V) 

Để xác định dung lượng truyền R2V, nghiên cứu áp dụng mô hình kênh R2V 

được đề xuất trong [34]. Theo mô hình này, đoạn đường do một RSU bao phủ được chia 

thành K = 7 vùng, với các tham số chi tiết được liệt kê trong bảng 1.1. 

Vùng 1 2 3 4 5 6 7 

dk (m) 25 30 40 60 40 30 25 

rk (m) 125 100 70 30 70 100 125 

Rk (Mbps) 1 2 5.5 11 5.5 2 1 
 

Dung lượng truyền cho mỗi RV yêu cầu video i tại vùng k, do RSU n phục vụ, 

được xác định như sau: 

  
𝐶௡,௞,௜

ோଶ௏ =  ቐ

௣ೖ,೔
ೃೇோೖ

௏ೖ,೔
, if 𝑛 =  𝑛௜,௝ ,

0, if 𝑛 ≠  𝑛௜,௝ ,
   (3.2) 

Trong đó: 

 𝑝௞,௜
ோ௏ là xác suất tồn tại ít nhất một RV yêu cầu video i trong vùng k; 

 𝑉௞,௜là số lượng RV yêu cầu video i trong vùng k. 

Hai giá trị này được xác định lần lượt như sau: 

 𝑝௞,௜
ோ௏ =  1 − 𝑒ିௗೖఒ೔

ೃೇ
,  

và  

(3.3) 
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    𝑉௞,௜ =  𝑑௞𝜆௜
ோ௏,          (3.4) 

với 𝑑௞ là chiều dài của vùng k. 

3.3.4. Dung lượng truyền từ UAV đến phương tiện (U2V) 

Tại các RSU không lưu trữ video i (𝑛 ≠ 𝑛௜,௝), UAV dừng phía trên trục giữa của 

đoạn đường ở độ cao ℎ௡ và truyền video i đến các RV thông qua mô hình kênh không-

đất [103], [107], [108], [109] như trong hình 3.3, trong đó ℎ௡ =
ௗ

ଶ
 tan(n) với giá trị n 

tùy thuộc vào môi trường trong bảng 3.2. Mô hình này bao gồm hai loại liên kết: đường 

truyền nhìn thẳng (LoS) và không nhìn thẳng (NLoS - Non-Line of Sight). Suy hao 

đường truyền cho liên kết LoS hoặc NLoS giữa UAV và RV điển hình trong vùng k 

thuộc đoạn đường n được xác định bởi: 

  𝜓௡,௞
஺ =  ቀ

ସగ௙೎ௗ೙,ೖ

௖
ቁ

ଶ

𝜂௡
஺, 𝐴 ∈  {LoS, NLoS},  

 (3.5) 

Trong đó:  

 𝑓௖ là tần số sóng mang, 

 𝑐 là vận tốc ánh sáng, 

 𝜂௡
஺ là hệ số suy hao đối với liên kết LoS hoặc NLoS, 

 𝑑௡,௞ là khoảng cách lớn nhất từ UAV đến RV trong vùng k, được xác định như 

sau: 𝑑௡,௞ =  ඥℎ௡
ଶ +  𝑟௞

ଶ 

Kết hợp xác suất của đường truyền LoS (𝑃௡,௞
୐୭ୗ) và xác suất của đường truyền 

NLoS (𝑃௡,௞
୒୐୭ୗ = 1 − 𝑃௡,௞

୐୭ୗ), suy hao đường truyền trung bình là: 

 𝜓ത௡,௞ =  𝜓௡,௞
௅௢ௌ𝑃

𝑛,𝑘

𝐿𝑜𝑆
+  𝜓௡,௞

ே௅௢ௌ𝑃𝑛,𝑘
𝑁𝐿𝑜𝑆 

                           = ቀ
ସగ௙೎ௗ೙,ೖ

௖
ቁ

ଶ

൫𝜂௡
௅௢ௌ𝑃𝑛,𝑘

𝐿𝑜𝑆 +  𝜂௡
ே௅௢ௌ𝑃𝑛,𝑘

𝑁𝐿𝑜𝑆൯, 

 (3.6) 

trong đó, xác suất xảy ra đường truyền LoS được tính bởi: 

 𝑃௡,௞
௅௢ௌ =  

ଵ

ଵା ఑೙ୣ୶୮ൣିఔ೙൫క೙,ೖି ఑೙൯൧
,   (3.7) 
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với 𝜅௡và 𝜈௡là các tham số phụ thuộc môi trường truyền của đoạn đường n, và 𝜉௡,௞ =

ଵ଼଴

గ
arctan ቀ

௛೙

௥ೖ
ቁ [102], [110]. 

 

Hình 3.3: Mô hình vùng phủ của UAV trong đoạn đường n 

Giả sử UAV được cấp phát tài nguyên phổ tần xuống (downlink) và không có 

can nhiễu, tỷ số tín hiệu trên nhiễu (SNR) của kênh truyền từ UAV đến RV trong vùng 

k được xác định bởi: 

 
𝛾௡,௞,௜ =

௕೙௖೙,೔൫టഥ ೙,ೖ൯
షభ

௉

ఙమ
,  

 (3.8) 

trong đó, 𝑏௡ là chỉ số dừng được sử dụng để xác định UAV có dừng tại RSU 𝑛 ≠ 𝑛௜,௝ hay 

không, với 𝑏௡ = 1 nếu UAV dừng và 𝑏௡ = 0 nếu không dừng. Điều kiện 

∑ 𝑏௡
ே
௡ୀଵ,ௗ௡ஷ௡೔,ೕ

= 𝑀 cho biết có tổng cộng 𝑀 UAV được triển khai, trong đó 1 ≤ 𝑀 ≤

𝑁. Ký hiệu 𝑃 là công suất phát của UAV.  

Từ biểu thức (3.8), ta thu được dung lượng truyền tương ứng, được xác định như 

sau: 

 
𝐶௡,௞,௜

௎ଶ௏ =  ቊ
𝑝௞,௜

ோ௏𝑊𝑙𝑜𝑔ଶ൫1 + 𝛾௡,௞,௜൯, if 𝑛 =  𝑛௜,௝ ,

0, if 𝑛 ≠  𝑛௜,௝ ,                         
  

 (3.9) 

với W là băng thông hệ thống. 
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3.3.5. Thời gian phục vụ trung bình 

Thời gian cần thiết để phục vụ các RV trong vùng k được xác định là thời gian 

phương tiện di chuyển qua vùng đó, được tính bởi: 

  𝑡௡,௞ =  
ௗೖ

௦೙
,           (3.10) 

Dựa trên biểu thức này, thời gian phục vụ trung bình của hệ thống đối với I  video, 

đồng thời là hàm mục tiêu của bài toán tối ưu, được xác định như sau: 

  𝑇ത =  ∑ 𝑝௜𝑡௜
ூ
௜ୀଵ ,  (3.11) 

trong đó 𝑡௜  là tổng thời gian cần thiết để truyền video i thông qua sự phối hợp giữa RSU 

và UAV, được tính chi tiết trong thuật toán 3.1. 

Thuật toán 3.1 mô tả quá trình phân phối nội dung video trong mô hình CAHO, 

trong đó, việc truyền video i được thực hiện thông qua sự phối hợp giữa các RSU và 

các UAV trong hệ thống. Thuật toán nhận đầu vào là kích thước của video 𝑆௜  cần truyền 

tới phương tiện yêu cầu, đồng thời khởi tạo thời gian phục vụ ban đầu 𝑡௜ = 0. Mục tiêu 

của thuật toán là xác định tổng thời gian cần thiết để phân phối toàn bộ nội dung video 

𝑖 tới phương tiện, dựa trên khả năng truyền dữ liệu từ các RSU và UAV trong vùng phục 

vụ. 

Trước hết, thuật toán xét các RSU có khả năng cung cấp nội dung video. Vòng 

lặp ngoài cùng được thực hiện theo chỉ số 𝑗 từ 1 đến 𝐽௜, trong đó 𝐽௜ biểu diễn số RSU có 

lưu trữ video 𝑖. Vị trí các RSU này được xác định thông qua biểu thức 𝑛௜,௝ = ℎ௜(𝑗 −

1) + 1. Sau khi xác định vị trí RSU, thuật toán lần lượt xét các phương tiện trong vùng 

phủ của RSU thông qua vòng lặp theo chỉ số 𝑘. Trong mỗi lần lặp theo k, nếu kích thước 

dữ liệu còn lại của video 𝑆௜  vẫn lớn hơn 0, hệ thống sẽ thực hiện truyền một phần dữ 

liệu từ RSU đến phương tiện thông qua liên kết R2V. Lượng dữ liệu truyền được xác 

định dựa trên dung lượng kênh 𝐶௡೔,ೕ,௞,௜
ோଶ௏  và thời gian truyền tương ứng 𝑡௡೔,ೕ,௞. Sau mỗi lần 

truyền, kích thước dữ liệu còn lại 𝑆௜  được cập nhật bằng cách trừ đi phần dữ liệu vừa 

truyền, đồng thời thời gian phục vụ 𝑡௜  được cộng thêm khoảng thời gian truyền tương 

ứng. Quá trình này tiếp tục cho đến khi dữ liệu video được truyền hết hoặc khi RSU 

hiện tại không thể cung cấp thêm dữ liệu. 
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Thuật toán 3.1: Phân phối video CAHO 

Input: 𝑆௜   
     𝑡௜ = 0 
Output: 𝑡୧ 
1: for j = 1 : Ji do 
2:    𝑛௜,௝ = ℎ௜(𝑗 − 1) + 1 

3:   for k = 1 : K do 
4:       𝐢𝐟 𝑆௜ > 0 𝐭𝐡𝐞𝐧 

5:         𝑆௜ =  𝑆௜ − 𝑡௡೔,ೕ,௞𝐶௡೔,ೕ,௞,௜
ோଶ௏  

6:         𝑡௜ =  𝑡௜ + 𝑡௡೔,ೕ,௞ 

7:      else 
8:          break 
9:      end if 
10:  end for 
11:  for 𝑛 = 𝑛௜,௝ + 1 ∶  𝑛௜,௝ +  ℎ௜ − 1 do 

12:     if 𝑛 ≤ 𝑁 then 
13:         for k = 1 : K do 
14:              𝐢𝐟 𝑆௜ > 0 𝐭𝐡𝐞𝐧 
15:                      𝑆௜ =  𝑆௜ − 𝑡௡,௞𝐶௡,௞,௜

௎ଶ௏ 

16:                      𝑡௜ =  𝑡௜ + 𝑡௡,௞ 

17:             else 
18:                   break 
19:              end if 
20:         end for 
21:              end if 
22:       end for 
23: end for 

Sau khi khai thác khả năng truyền dữ liệu từ RSU, thuật toán tiếp tục xét đến các 

UAV trong hệ thống nhằm hỗ trợ phân phối phần dữ liệu còn lại. Cụ thể, vòng lặp tiếp 

theo được thực hiện với chỉ số 𝑛 từ 𝑛௜,௝ + 1 đến 𝑛௜,௝ + ℎ௜ − 1, biểu diễn các UAV nằm 

trong vùng phục vụ của cụm RSU không lưu trữ video i. Tuy nhiên, quá trình này chỉ 

được thực hiện khi chỉ số 𝑛 không vượt quá tổng số RSU trong hệ thống. Trong mỗi 

UAV, thuật toán tiếp tục duyệt qua các phương tiện trong vùng phủ thông qua chỉ số 𝑘. 

Tương tự như trường hợp RSU, nếu dữ liệu video vẫn còn chưa được truyền hết, UAV 

sẽ tiếp tục truyền dữ liệu đến phương tiện thông qua liên kết U2V. Lượng dữ liệu truyền 

trong mỗi bước được xác định dựa trên dung lượng kênh 𝐶௡,௞,௜ 
௎ଶ௏ và thời gian truyền 𝑡௡,௞. 
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Sau mỗi lần truyền, kích thước dữ liệu còn lại 𝑆௜ và thời gian phục vụ 𝑡௜  được cập nhật 

tương ứng. Nếu dữ liệu video đã được truyền hết, vòng lặp hiện tại sẽ được dừng lại để 

tránh các phép tính không cần thiết. 

Như vậy, thuật toán thực hiện quá trình phân phối nội dung theo hai giai đoạn. 

Trước hết, hệ thống ưu tiên khai thác khả năng cung cấp dữ liệu từ các RSU. Trong 

trường hợp dữ liệu video vẫn chưa được truyền hết, các UAV sẽ tiếp tục tham gia hỗ trợ 

phân phối nội dung cho phương tiện. Cách tổ chức này phản ánh đúng đặc điểm của mô 

hình CAHO, trong đó, hạ tầng mặt đất đóng vai trò nguồn cung cấp nội dung chính, còn 

UAV được sử dụng như các nút hỗ trợ nhằm mở rộng vùng phủ và cải thiện khả năng 

phân phối nội dung. Kết quả cuối cùng của thuật toán là giá trị 𝑡௜, biểu diễn tổng thời 

gian phục vụ cần thiết để truyền video 𝑖 đến phương tiện yêu cầu trong cấu hình hệ 

thống đã cho. 

3.4. THIẾT KẾ TỐI ƯU CAHO 

3.4.1. Bài toán tối ưu CAHO 

Dựa trên hàm mục tiêu được xác định trong (3.11), đồng thời xét đến các ràng 

buộc về tài nguyên lưu trữ tại RSU và UAV, bài toán tối ưu CAHO được phát biểu như 

sau: 

  min 𝑇ത

ℎ௜ , 𝑏௡, 𝑐௡,௜   
 

Với các ràng buộc: 
 
                 1 ≤ ℎ௜ ≤ 𝑁 − 1,  ∀𝑖, 

                    𝑆ோௌ௎ +  𝑆௎஺௏ ≤ 𝛿N ∑ 𝑆௜
ூ
௜ୀଵ , 

                     ∑ 𝑏௡ ≤ 𝑀ே
௡ୀଵ , 

 (3.12a) 

 

 

(3.12b) 

(3.12c) 

(3.12d) 

Với ℎ௜: bán kính lưu trữ, 𝑏௡: quyết định UAV có dừng tại RSU n hay không, 𝑐௡,௜: UAV 

tại RSU n có lưu trữ video i hay không, và trong đó ràng buộc (3.12c) giới hạn tổng 

dung lượng lưu trữ được sử dụng cho việc lưu trữ nội dung tại RSU và UAV. Hai đại 

lượng 𝑆ோௌ௎  và 𝑆௎஺௏  lần lượt biểu thị tài nguyên lưu trữ tiêu thụ tại RSU và tại UAV, 

được xác định như sau: 
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  𝑆ோௌ௎ =  ∑ 𝐽௜𝑆௜
ூ
௜ୀଵ ,  (3.13) 

  𝑆௎஺௏ = ෍ ෍ 𝑐௡,௜

ூ

௜ୀଵ

ே

௡ୀଵ

𝑏𝑛𝑆௜ .  (3.14) 

Bài toán CAHO trong (3.12) nhằm cực tiểu thời gian phục vụ video trong mạng 

UAV-VANET bằng cách nên triển khai UAV ở những vị trí nào, mỗi UAV nên lưu trữ 

những video gì và đồng thời cấu hình lưu trữ tại các RSU ra sao với số lượng UAV và 

ngân sách lưu trữ chung cho cả hạ tầng mặt đất lẫn trên không giới hạn. Khác với DPC 

chỉ quyết định phân bổ nội dung giữa hai tầng lưu trữ đã tồn tại sẵn, CAHO phải quyết 

định đồng thời phân bổ nội dung và phân bổ không gian, tức là cả "lưu gì”, “lưu ở đâu" 

và "vị trí UAV". Đây là sự khác biệt mang tính cấu trúc tạo nên đặc trưng của bài toán 

CAHO. Như vậy, ba biến tối ưu của CAHO có vai trò gắn kết chặt chẽ với nhau qua 

hàm mục tiêu thời gian phục vụ gồm: 

 Biến nguyên ℎ௜ ∈ {1, … , 𝑁 − 1} là bán kính lưu trữ video 𝑖 tại các RSU, kế thừa 

ý nghĩa từ mô hình DPC nhưng được sử dụng trong bối cảnh có thêm UAV. 

 Biến nhị phân 𝑐௡,௜ ∈ {0,1} quyết định lưu trữ tại UAV: 𝑐௡,௜ = 1 nếu UAV đặt tại 

đoạn đường 𝑛 lưu video 𝑖, ngược lại 𝑐௡,௜ = 0. 

 Biến nhị phân 𝑏௡ ∈ {0,1} quyết định vị trí dừng của UAV: 𝑏௡ = 1 nếu có UAV 

dừng tại đoạn đường 𝑛, ngược lại 𝑏௡ = 0. 

Ngoài ra, trong bài toán CAHO, ràng buộc (3.12b) tương tự như (2.14b) nhằm 

đảm bảo mỗi video phải được lưu trữ tại ít nhất một RSU và bán kính lưu trữ không 

vượt quá quy mô hệ thống. Trong bối cảnh CAHO, ràng buộc này còn có vai trò gián 

tiếp xác định các khoảng trống lưu trữ giữa các RSU, chính những khoảng trống này là 

cơ hội để UAV phát huy vai trò bù đắp thông qua các quyết định 𝑐௡,௜  và 𝑏௡ cùng với độ 

cao hn phù hợp với môi trường tại đoạn đường n được cho trước. Ràng buộc (3.12c) là 

giới hạn tổng dung lượng lưu trữ, áp dụng cho cả RSU và UAV. Ràng buộc này làm 

cho hệ thống phải thực hiện đánh đổi dung lượng lưu trữ giữa RSU và UAV: mỗi byte 

lưu thêm tại UAV phải đổi lấy một byte tiết kiệm tại RSU và ngược lại. Điều này tạo ra 
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sự cạnh tranh tài nguyên giữa hạ tầng mặt đất và trên không, buộc nghiệm tối ưu phải 

xác định tỷ lệ phân bổ hợp lý giữa hai tầng dựa trên đặc điểm của hệ thống (mật độ 

phương tiện, độ phổ biến nội dung, chất lượng kênh U2V và R2V). Với ràng buộc 

(3.12d), đây là ràng buộc về số lượng UAV khả dụng. Ràng buộc này phản ánh thực tế 

triển khai khi số lượng UAV trong một hệ thống VANET luôn bị giới hạn bởi chi phí 

đầu tư, năng lực quản lý vận hành, quy định bay và các yếu tố kỹ thuật khác. Tham số 

𝑀 là số UAV tối đa được phép triển khai, do đó bài toán phải lựa chọn không quá 𝑀 vị 

trí dừng tối ưu trong tổng số 𝑁 đoạn đường xem xét. 

3.4.2. Giải bài toán bằng GA  

GA đã được chứng minh là một công cụ hiệu quả để giải các bài toán tối ưu phức 

tạp trong nhiều lĩnh vực thực tiễn khác nhau, từ hệ thống truyền thông đến các ứng dụng 

truyền video [38], [39], [40], [41], [95], [96], [97], [98]. Ưu điểm của GA xuất phát từ 

các nguyên lý tiến hóa tự nhiên, cho phép tìm kiếm hiệu quả nghiệm tối ưu hoặc xấp xỉ 

tối ưu toàn cục trong các không gian tìm kiếm có tính đa đỉnh và phi tuyến, đồng thời 

tránh được hiện tượng hội tụ cục bộ. 

Trong nghiên cứu này, GA [99] được áp dụng để giải bài toán tối ưu CAHO trong 

(3.12). Tuy nhiên, GA chỉ hỗ trợ trực tiếp các ràng buộc dạng cận trên và cận dưới đơn 

giản, như ràng buộc (3.12b), trong khi các ràng buộc phức tạp hơn, chẳng hạn (3.12c) 

và (3.12d), cần được xử lý gián tiếp thông qua phương pháp hàm phạt (penalty method)  

[39]. Theo đó, bài toán tối ưu có ràng buộc được chuyển đổi thành một bài toán không 

ràng buộc bằng cách biểu diễn các ràng buộc (3.12c) và (3.12d) dưới dạng như sau: 

 

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝛥𝑆 =  𝛿𝑁 ෍ 𝑆௜

ூ

௜ୀଵ

− 𝑆𝑅𝑆𝑈 − 𝑆𝑈𝐴𝑉 ≥ 0,     

𝛥𝑀 = 𝑀 −  ෍ 𝑏௡.

ே

௡ୀଵ

       ≥ 0                           

 (3.15) 

 

Từ đó, hàm phạt được xây dựng dưới dạng: 

 𝐹 =  𝜌ଵ(min{0, ∆𝑆})ଶ +  𝜌ଶ(min{0, ∆𝑀})ଶ,   (3.16) 
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trong đó 𝜌ଵ và 𝜌ଶ là các hệ số điều chỉnh mức độ phạt khi nghiệm vi phạm các ràng 

buộc tương ứng. 

Các hệ số phạt 𝜌ଵvà 𝜌ଶ được điều chỉnh tăng dần theo từng bước nhằm đảm bảo 

các nghiệm tìm được không vi phạm các ràng buộc của bài toán. Ban đầu, các hệ số này 

được đặt ở mức nhỏ, cụ thể là 10ିଷ, sau đó giá trị của hàm phạt trong (3.16) được kiểm 

tra. Nếu tại thời điểm đó hàm phạt vẫn còn lớn và các hạng tử ràng buộc tương ứng 

chưa triệt tiêu, các hệ số 𝜌ଵvà 𝜌ଶ sẽ được tăng lên theo hệ số 10. Trong quá trình điều 

chỉnh, mỗi hệ số chỉ tiếp tục được tăng khi ràng buộc tương ứng của nó vẫn còn bị vi 

phạm. Ngược lại, nếu một ràng buộc đã được thỏa mãn và hạng tử tương ứng trong hàm 

phạt đã bằng 0, hệ số phạt liên quan sẽ được giữ cố định để tránh làm thay đổi cân bằng 

của các thành phần khác trong hàm mục tiêu. 

Quá trình điều chỉnh này được lặp lại cho đến khi các hạng tử vi phạm trong hàm 

phạt giảm dần và tiến về 0. Ở các bước cuối cùng của quá trình tối ưu, hệ số tăng của 

𝜌ଵvà 𝜌ଶ được giảm xuống các giá trị nhỏ hơn, chẳng hạn như 5 hoặc 2 thay vì 10. Việc 

điều chỉnh theo các bước nhỏ hơn giúp tránh những biến động lớn của hàm phạt, đồng 

thời cho phép quá trình tìm kiếm nghiệm hội tụ ổn định hơn, đảm bảo các ràng buộc 

được thỏa mãn mà không làm ảnh hưởng đến giá trị của hàm mục tiêu. 

Cuối cùng, bài toán tối ưu CAHO được chuyển thành bài toán tối ưu không ràng 

buộc như sau: 

 min
ℎ𝑖,𝑏𝑛,𝑐𝑛,𝑖 

 𝑇ி =  𝑇ത + 𝐹  (3.17) 

Chi tiết GA áp dụng để giải bài toán (3.17) được trình bày trong thuật toán 3.2. 

Do bài toán CAHO bao gồm đồng thời biến tối ưu nguyên (ℎ௜) và biến tối ưu nhị phân 

(𝑐௡,௜ , 𝑏௡), các biến này không thể được mã hóa trong cùng một nhiễm sắc thể cũng như 

không thể sử dụng chung các toán tử lai ghép và đột biến. Vì vậy, mỗi cá thể trong GA 

được biểu diễn bằng hai chuỗi con: 

 Chuỗi 𝑋ଵ
(௭)

 mã hóa các biến nguyên ℎ௜; 

 Chuỗi 𝑋ଶ
(௭) mã hóa các biến nhị phân 𝑐௡,௜  và  𝑏௡. 
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GA được thực hiện thông qua các toán tử chính bao gồm chọn lọc, lai ghép và 

đột biến, và được lặp lại cho đến khi thỏa mãn một trong hai điều kiện dừng sau: 

(i) giá trị hàm phạt trung bình nhỏ hơn 10ିଷ trong 10 thế hệ liên tiếp;  

hoặc (ii) số thế hệ đạt đến giá trị cực đại 𝑁ୋ = 100. 

Vì GA là thuật toán tìm kiếm heuristic thích nghi, độ phức tạp của thuật toán 3.2 

chịu ảnh hưởng trực tiếp bởi kích thước không gian tìm kiếm 𝑁୔ và số lần lặp 𝑁ୋ. Giá 

trị của 𝑁୔ và 𝑁ୋ có thể thay đổi tùy thuộc vào nhiều yếu tố khác nhau, bao gồm:  

(i) quy mô hệ thống, đặc trưng bởi số UAV 𝑀, số RSU 𝑁 và số video 𝐼; 

(ii) gánh nặng tính toán phát sinh từ hàm mục tiêu, các ràng buộc và các biến 

tối ưu trong bài toán (3.12); và  

(iii) yêu cầu về độ chính xác của các ứng dụng và dịch vụ truyền video.  

Ngoài ra, độ phức tạp tổng thể của thuật toán còn chịu ảnh hưởng bởi việc triển 

khai các toán tử di truyền, chẳng hạn như chọn lọc, lai ghép và đột biến. Do đó, độ phức 

tạp của thuật toán 3.2 có bậc xấp xỉ 𝒪(𝑁୔𝑁ୋ) [22], [26]. 

Trong thực tế, thuật toán 3.2 phù hợp hơn khi được triển khai tại một trạm gốc 

(MBS) duy nhất, nơi chiến lược CAHO được thực hiện tập trung để điều phối toàn bộ 

các RSU, UAV và các video phổ biến trong một đoạn đường giới hạn. Tuy nhiên, khi 

quy mô hệ thống mở rộng với tuyến đường dài hơn, tương ứng với các giá trị 𝑀, 𝑁 và 

𝐼 tăng lên, việc triển khai thực tế CAHO phải đối mặt với hai thách thức chính: 

 Thứ nhất, việc thu thập thông tin hệ thống, như thông tin trạng thái kênh, 

để xây dựng bài toán tối ưu CAHO trở nên ngày càng khó khăn.  

 Thứ hai, độ phức tạp tính toán của thuật toán 3.2 gia tăng đáng kể.  

Để khắc phục những thách thức này, số lượng RSU, UAV và các video phổ biến 

được gán cho mỗi MBS cần được lựa chọn cẩn trọng, phù hợp với quy mô hệ thống và 

năng lực xử lý của MBS. Hơn nữa, trong các kịch bản liên quan đến video có kích thước 

lớn, nhiều MBS có thể phối hợp với nhau để cung cấp các dịch vụ truyền video liên tục 

cho các RV [30]. 
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Thuật toán 3.2: GA cho CAHO 

Đầu vào: Thông số trong bảng 3.3, Gen = 1 

Đầu ra: 𝑇ி
∗(ℎ௜

∗, 𝑐௡,௜
∗ , 𝑏௡

∗ ) 

1. Khởi tạo ngẫu nhiên  

 𝑁୔ chuỗi con ൛𝑋ଵ
(௭)

ൟ với z = 1, 2, …, 𝑁୔, mỗi chuỗi bao gồm I biến nguyên tối ưu 

{ℎ௜}. 

 𝑁୔ chuỗi con ൛𝑋ଶ
(௭)

ൟ, mỗi chuỗi gồm (NxI + N) bit để biểu diễn một tập gồm NxI 

biến tối ưu nhị phân cho ൛𝑐௡,௜ൟ và N biến tối ưu nhị phân cho {𝑏௡}. 

2. Tính giá trị hàm thích nghi (fitness) theo công thức (3.17) được tập ൛𝑇ி
(௭)

ൟ tức là 

൛𝑇ி
(௭)

൫𝑋ଵ
(௭)

, 𝑋ଶ
(௭)

൯ൟ.  

3. Trong khi điều kiện dừng TC chưa thỏa mãn, thực hiện:  

4. Đặt ൛𝑋(௭)ൟ =  ൛[𝑋ଵ
(௭)

][𝑋ଶ
(௭)

]ൟ cùng giá trị hàm phạt  𝑇ி
(௭) tương ứng vào tập xếp 

hạng để lai tạo.  

5. Lựa chọn 𝑁௉ீ =  𝑁௉  𝑁ீ  cá thể tốt nhất có giá trị hàm thích nhỏ nhất bằng toán 

tử lấy mẫu phổ quát ngẫu nhiên [18] để lai ghép, được tập: 

൛𝑋(௧)ൟ =  ൛[𝑋ଵ
(௧)

][𝑋ଶ
(௧)

]ൟ, t =1, 2, …, 𝑁୔ୋ 
6. Chọn một cặp cá thể bố mẹ để tạo cá thể con bằng phép lai ghép một điểm với xác 

suất 𝑃ୡ୧ và 𝑃ୡୠ lần lượt áp dụng cho 𝑋ଵ
(௧) và 𝑋ଶ

(௧).  

7. Thực hiện đột biến các cá thể con ൛𝑋ଵ
(௧)

ൟ và ൛𝑋ଶ
(௧)

ൟ tương ứng với các xác suất 𝑃୫୧ 

và 𝑃୫ୠ tương ứng, bằng phép đảo bit nhằm khôi phục các đặc trưng di truyển tích 

cực có thể đã bị mất trong các bước trước, để thu được: ൛𝑋(௧),∗ൟ =  ൛[𝑋ଵ
(௧),∗][𝑋ଶ

(௧),∗]ൟ 

8. Lặp lại bước 2 để có 𝑇ி
(௧),∗

൫𝑋ଵ
(௧),∗

, 𝑋ଶ
(௧),∗

൯ 

9. Chèn ൛𝑋(௧),∗ൟ và ൛ 𝑇ி
(௧),∗

ൟ vào quần thể hiện tại để thu được tập mới ൛𝑋(௭)ൟ và ൛𝑇ி
(௭)

ൟ.  

10. Cập nhật Gen = Gen +1.  

11. Kết thúc vòng lặp.  

12. Tìm giá trị hàm thích nghi tốt nhất 𝑇ி
∗൫ℎ௜

∗, 𝑐௡,௜
∗ , 𝑏௡

∗ ൯ ∈ ൛𝑇ி
(௭)

൫𝑋ଵ
(௭)

, 𝑋ଶ
(௭)

൯ൟ 
 

3.4.3. Triển khai giải pháp CAHO 

Để hoàn thiện quá trình thiết kế giải pháp CAHO, các bước thực hiện triển khai 
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với một số thay đổi so với DPC, cụ thể như sau: 

- Bước 1: Một trạm gốc chủ được bầu chọn từ các trạm gốc liên quan đến tuyến 

đường đang xét. 

- Bước 2: Trạm gốc chủ yêu cầu các trạm gốc thành viên thu thập thông tin của 

các RSU, UAV và phương tiện trên các đoạn đường được bao phủ liên quan. 

- Bước 3: Dựa vào thông tin thu thập, trạm gốc chủ xây dựng và giải bài toán 

tối ưu để tìm ra hi, cn,i và bn. 

- Bước 4: Triển khai kết quả tối ưu vào tuyến đường theo hi, cn,i và bn như được 

mô tả trong hình 3.2. 

Các UAV vẫn tiếp tục dừng tại vị trí được chỉ định cho đến khi sắp hết năng 

lượng hoặc nhận nhiệm vụ mới (khi quá trình trên được thực hiện lại). Trong trường 

hợp sắp hết năng lượng, trạm nền chủ sẽ chỉ định UAV khác đến thay thế để UAV hiện 

tại bay đến trạm sạc gần nhất.  

3.5. ĐÁNH GIÁ HIỆU SUẤT 

3.5.1. Thiết lập thông số 

Trong phần đánh giá hiệu năng, các thông số hệ thống cùng với các tham số của 

GA được thiết lập như trình bày trong bảng 3.1. Bên cạnh đó, các thông số đặc trưng 

cho môi trường truyền dẫn tại các đoạn đường khác nhau được lựa chọn ngẫu nhiên và 

được tổng hợp trong bảng 3.2, nhằm phản ánh tính không đồng nhất của điều kiện truyền 

trong các kịch bản VANET thực tế. 

Các thông số mô phỏng trong mô hình CAHO được lựa chọn cẩn thận nhằm 

phản ánh các đặc trưng cơ bản của môi trường UAV-VANET, bao gồm mật độ phương 

tiện, phạm vi phủ sóng của RSU/UAV, kích thước nội dung video, dung lượng lưu trữ 

và điều kiện kênh truyền R2V/U2V. Các thông số này cho phép tạo ra các kịch bản đại 

diện để đánh giá xu hướng và hiệu năng của mô hình đề xuất dưới nhiều điều kiện khác 

nhau. Đặc biệt, các tham số như độ lệch phân bố phổ biến nội dung α, mật độ phương 

tiện λ và số lượng UAV M được thay đổi trong quá trình đánh giá nhằm kiểm tra phản 

ứng của hệ thống và tính ổn định của phương pháp. 
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Bảng 3.1: Thông số hệ thống CAHO 

Để đánh giá toàn diện hiệu quả của phương pháp đề xuất CAHO, nghiên cứu tiến 

hành so sánh với bốn phương pháp đối sánh bao gồm: 

(i) RAHO (RAndom HOvering), trong đó, vị trí dừng của UAV được lựa chọn 

ngẫu nhiên; 

(ii) RACR (RAndom Caching at RSUs), với chiến lược lưu trữ tại các RSU được 

xác định ngẫu nhiên; 

(iii) RACU (RAndom Caching at UAVs), trong đó, nội dung lưu trữ tại UAV được 

lựa chọn ngẫu nhiên; và 

Ký hiệu Giá trị Đơn vị 

M 5 UAV 

N 25 RSU 

I 10 video 

K 7 vùng/RSU 

𝑆௜  Ngẫu  nhiên trong khoảng 0.25 đến 2.5 Gbit 

𝑠௡ Ngẫu nhiên trong khoảng 30 đến 60 km/h 

d 250 m 

λ 0.025 VU/m 

α 1  

δ 0.5  

W 10 MHz 

P 5 W 

𝜎ଶ 10ିଵଶ W 

c 3𝑥10଼ m/s 

𝑓௖ 2 GHz 

𝜌ଵ, 𝜌ଶ 10ି଺, 1  

 𝑁୔ 3000 cá thể 

 𝑁ୋ 100 thế hệ 

 𝑃ୋ 0.9  

𝑃ୡ୧, 𝑃ୡୠ 0.9, 0.6  

𝑃୫୧, 𝑃୫ୠ 10ିଵଶ, 10ିଵଶ  
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(iv) NUAV (None-UAV deployment), tương ứng với trường hợp hệ thống không 

triển khai UAV. 

Các biến tối ưu được xem xét trong từng phương pháp đối sánh được tóm tắt 

trong bảng 3.3. Cụ thể, đối với phương pháp RAHO, các biến lưu trữ ℎ௜  tại RSU và 

𝑐௡,௜  tại UAV được tối ưu, trong khi biến chỉ định vị trí dừng 𝑏௡ được sinh ngẫu nhiên. 

Ngược lại, trong RACR, các biến 𝑐௡,௜ và 𝑏௡ được tối ưu, chiến lược lưu trữ tại RSU 

ℎ௜  được lựa chọn ngẫu nhiên. Đối với RACU, các biến ℎ௜ và 𝑏௡ được tối ưu, trong khi 

𝑐௡,௜  được sinh ngẫu nhiên. Riêng với NUAV, UAV không được triển khai, tức là 𝑀 = 0. 

Bảng 3.2: Thông số môi trường [102], [110] 

Thông số 

Môi trường 
𝜅௡ 𝜈௡ 𝜂௡

௅௢ௌ  𝜂௡
ே௅௢ௌ  𝜃௡ 

Ngoại ô 4.88 0.43 0.1 21 20.24o 

Đô thị 9.61 0.16 1 20 42.44o 

Đô thị dày đặc 12.08 0.11 1.6 23 54.62o 

Đô thị cao tầng 27.23 0.08 2.3 34 75.52o 

 

Để đảm bảo tính công bằng trong so sánh, tất cả các phương pháp đối sánh đều 

được ràng buộc sử dụng dung lượng lưu trữ bằng hoặc xấp xỉ (trong một số trường hợp 

có thể nhỉnh hơn) so với phương pháp CAHO. Cách thiết lập này nhằm đảm bảo rằng 

sự khác biệt về hiệu năng thu được chủ yếu đến từ chiến lược tối ưu đề xuất, thay vì do 

lợi thế về tài nguyên lưu trữ. 

Bảng 3.3: Giá trị tối ưu của các phương pháp so sánh 

Giá trị tối ưu 

Phương pháp 
ℎ௜ 𝑐௡,௜ 𝑏௡ 

RAHO Y Y N 

RACR N Y Y 

RACU Y N Y 

NUAV Y N N 

CAHO Y Y Y 
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3.5.2. Đánh giá sự hội tụ của GA  

Hiệu quả GA được đánh giá thông qua quá trình hội tụ của hàm mục tiêu và tính 

ổn định của nghiệm thu được trong các kịch bản hệ thống khác nhau. Cụ thể, GA được 

sử dụng để giải bài toán tối ưu CAHO nhằm cực tiểu hóa thời gian phục vụ trung bình, 

trong đó các biến tối ưu bao gồm chiến lược lưu trữ tại RSU, lưu trữ tại UAV và vị trí 

dừng của UAV. Hình 3.4 thể hiện quá trình hội tụ của GA thông qua ba giá trị: giá trị 

fitness tốt nhất (Best), giá trị fitness trung bình (Mean) được xác định trong (3.17), và 

giá trị hàm phạt trung bình (Penalty) được xác định trong (3.16), theo số thế hệ. 

 

Hình 3.4: Tốc độ hội tụ của GA trong phương pháp CAHO 

Trong các thế hệ đầu, khoảng cách giữa Best và Mean phản ánh độ đa dạng của 

quần thể khởi tạo và cho phép GA khám phá không gian nghiệm. Khi số thế hệ tăng, 

Best và Mean tiến gần nhau, thể hiện xu hướng hội tụ của thuật toán. 

Mặc dù Best và Mean đã trở nên khá gần nhau kể từ khoảng thế hệ thứ 30, GA 

vẫn tiếp tục cải thiện giá trị fitness đồng thời đưa giá trị hàm phạt về gần 0. Điều này 

cho thấy trong giai đoạn sau, thuật toán không chỉ tinh chỉnh nghiệm theo hướng tối ưu 

hơn mà còn đảm bảo tất cả các ràng buộc của bài toán tối ưu CAHO đều được thỏa mãn. 
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Sau khoảng 45 thế hệ, giá trị Mean hội tụ hoàn toàn về Best và duy trì ổn định cho đến 

thế hệ cuối, cho thấy GA đã đạt được nghiệm tối ưu hoặc xấp xỉ tối ưu. Bên cạnh đó, sự 

suy giảm nhanh của giá trị Penalty về 0 xác nhận rằng nghiệm thu được là nghiệm khả 

thi đối với các ràng buộc của hệ thống. 

Hình 3.5 trình bày kết quả của 100 lần chạy độc lập cho mỗi kích thước quần thể 

𝑁୔ = {500, 1000, 2000, 3000, 4000, 5000}, như trong hình 3.5. Trong hình 3.5(a), khi 

kích thước quần thể nhỏ (𝑁୔ = 1000), thời gian phục vụ dao động mạnh hơn và thường 

có các giá trị cao hơn so với các trường hợp có kích thước quần thể lớn hơn. Ngược lại, 

khi 𝑁୔ tăng lên 3000 và 5000, phương sai giảm rõ rệt và GA đạt nghiệm tối ưu ổn định 

hơn. 

 

Hình 3.5: Độ ổn định và chính xác của GA trong phương pháp CAHO 

Để phân tích sâu hơn về độ chính xác, giá trị lớn nhất (Max), giá trị trung bình 

(Ave) và giá trị nhỏ nhất (Min) của thời gian phục vụ trong 100 lần thực hiện độc lập 

được tổng hợp và thể hiện trong hình 3.5(b). Với 𝑁୔ = 500, số lượng cá thể quá ít khiến 

GA không thể tìm được các nghiệm cực tiểu đáng tin cậy. Khi kích thước quần thể tăng 
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lên, xác suất xuất hiện các nghiệm gần tối ưu tăng theo, từ đó thu hẹp khoảng cách giữa 

Ave và Min. 

Các kết quả cho thấy rằng lợi ích thu được không đáng kể khi 𝑁୔ > 3000. Việc 

tiếp tục tăng kích thước quần thể vượt quá giá trị này không mang lại cải thiện rõ rệt về 

thời gian phục vụ, trong khi chi phí tính toán tăng nhanh. Do đó, điểm khuỷu (elbow 

point) tại 𝑁୔ = 3000 được xem là lựa chọn hợp lý, tại đó GA đạt được độ chính xác 

cao với chi phí tính toán chấp nhận được. 

Tổng hợp các kết quả trên cho thấy GA có tính khả thi và hiệu quả cao khi áp 

dụng cho bài toán tối ưu CAHO, đồng thời đạt được sự cân bằng tốt giữa độ chính xác 

và độ phức tạp tính toán, phù hợp cho các kịch bản triển khai thực tế. 

3.5.3. Đánh giá hiệu suất CAHO 

1) Hiệu năng theo tham số α 

 

Hình 3.6: Thời gian phục vụ theo α 
 

Hình 3.6 trình bày thời gian phục vụ của các phương pháp khác nhau theo tham 

số α, đại diện cho mức độ lệch của phân bố độ phổ biến video. Có thể quan sát rằng khi 

α tăng, thời gian phục vụ của tất cả các phương pháp đều giảm, cho thấy lợi ích của việc 

khai thác tài nguyên lưu trữ cho các video phổ biến nhất. Trong tất cả các phương pháp 
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được so sánh, CAHO đạt hiệu năng tốt nhất, với thời gian phục vụ thấp nhất, nhờ khả 

năng tối ưu đồng thời cả ba biến quan trọng, bao gồm: bán kính lưu trữ tại RSU (ℎ௜), 

chiến lược lưu trữ tại UAV (𝑐௡,௜) và vị trí dừng của UAV (𝑏௡). Sau CAHO, hai phương 

pháp RAHO và RACR cho hiệu năng tương đối tương đương, cho thấy rằng việc tối ưu 

vị trí dừng của UAV và chiến lược lưu trữ tại RSU có vai trò gần như nhau trong việc 

giảm thời gian phục vụ. 

Xét về hiệu năng RAHO ≈ RACR > RACU trong hình 3.6 cho biết vai trò của 

từng biến tối ưu. Thứ nhất, vị trí dừng UAV (bn) và chiến lược lưu trữ tại RSU (hi) có 

mức đóng góp tương đương vào việc giảm thời gian phục vụ. Thứ hai, chiến lược lưu 

trữ tại UAV (cn,i) có ảnh hưởng lớn nhất, do RACU, phương pháp duy nhất sinh cn,i ngẫu 

nhiên, có hiệu năng kém hơn cả hai phương pháp còn lại. Quan sát này lý giải vì sao 

CAHO, khi tối ưu cả ba biến đồng thời, đạt hiệu năng tốt nhất. 

 

Hình 3.7: Dung lượng lưu trữ theo α 

Xét về dung lượng lưu trữ sử dụng, hình 3.7 thể hiện mối quan hệ giữa tài nguyên 

lưu trữ của các phương pháp theo α. Mặc dù tổng dung lượng lưu trữ của các phương 
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pháp là gần tương đương (đảm bảo tính công bằng trong so sánh), cách phân bổ lưu trữ 

giữa RSU và UAV lại có sự khác biệt rõ rệt. Khi α tăng, UAV có xu hướng tập trung lưu 

trữ vào một số ít video phổ biến, dẫn đến việc dịch chuyển gánh nặng lưu trữ về phía 

RSU. Trong các phương pháp, CAHO sử dụng tài nguyên lưu trữ hiệu quả nhất, trong 

khi RAHO có hiệu quả thấp nhất do vị trí dừng của UAV được lựa chọn ngẫu nhiên, 

buộc UAV phải lưu trữ nhiều nội dung hơn để bù đắp cho sự kém hiệu quả này. 

Hình 3.7 cho thấy tổng dung lượng lưu trữ của các phương pháp tương đương 

nhau (đảm bảo ràng buộc (3.12c)), nhưng cách phân bổ giữa RSU và UAV khác biệt rõ 

rệt. Khi α tăng, CAHO chuyển lưu trữ từ UAV sang RSU vì các video phổ biến nhất có 

thể được phục vụ hiệu quả qua R2V với hi nhỏ. Ngược lại, RAHO buộc phải duy trì 

SUAV cao trên toàn dải α do vị trí dừng ngẫu nhiên không trùng với khoảng trống lưu trữ 

tại RSU, dẫn đến lưu trữ dư thừa. Khoảng cách SUAV giữa CAHO và RAHO phản ánh 

chi phí lưu trữ mà việc không tối ưu bn phải trả. 

2) Hiệu năng theo số lượng UAV M 

Hình 3.8 thể hiện sự thay đổi của thời gian phục vụ theo số lượng UAV M. Kết 

quả cho thấy, đối với tất cả các phương pháp có triển khai UAV, thời gian phục vụ giảm 

khi M tăng. Tuy nhiên, khi số lượng UAV đạt đến một ngưỡng nhất định, việc tăng thêm 

UAV không còn mang lại cải thiện đáng kể, do bị giới hạn bởi tài nguyên lưu trữ và các 

khoảng trống lưu trữ còn lại. 

Hiệu quả khai thác UAV của các phương pháp khác nhau rõ rệt theo M. RAHO 

bão hòa sớm do nhiều UAV dừng tại các vị trí không có khoảng trống lưu trữ cần bù 

đắp. RACR khai thác UAV tốt hơn nhờ tối ưu bn. CAHO duy trì hiệu quả biên cao nhất 

cho đến M = 5, đây là ngưỡng tại đó số khoảng trống lưu trữ tối đa (N - Ji) ứng với cấu 

hình hi tối ưu đã được phủ kín. Tăng M vượt ngưỡng này không cải thiện thời gian phục 

vụ vì các UAV bổ sung không có vị trí có ý nghĩa để dừng.  

Với phương pháp RAHO, hiện tượng bão hòa xảy ra sớm hơn, bởi vị trí dừng 

của UAV không được tối ưu, làm hạn chế khả năng khai thác hiệu quả số lượng UAV 

lớn. Ngược lại, RACR tận dụng UAV tốt hơn nhờ tối ưu vị trí dừng. Phương pháp 

NUAV, do không triển khai UAV, nên hiệu năng không thay đổi theo M. So với các 
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phương pháp còn lại, CAHO khai thác số lượng UAV hiệu quả nhất, đạt thời gian phục 

vụ thấp nhất trên toàn bộ dải giá trị M. Quan trọng là, số lượng UAV cần được lựa chọn 

cẩn thận cho từng kịch bản VANET, lý tưởng nhất là tại điểm “khuỷu bão hòa” (ví dụ, 

𝑀 = 5). Mức tiêu thụ bộ nhớ lưu trữ của tất cả các phương pháp theo 𝑀 được khảo sát 

trong hình 3.9, trong đó xu hướng tương tự như trong hình 3.7. Ngoài ra, có thể thấy rõ 

rằng khi 𝑀 tăng, các UAV tận dụng nhiều cơ hội hơn để đạt được dung lượng truyền 

U2V tốt hơn nhằm lấp đầy các khoảng trống lưu trữ, dẫn đến sự gia tăng dung lượng 

lưu trữ được sử dụng tại các UAV.  

Hình 3.9 cho thấy CAHO tăng dần SUAV theo M cho đến khi đạt ngưỡng bão hòa 

tại M = 5, sau đó SUAV giữ ổn định và SRSU giảm tương ứng. Hành vi này khớp với điểm 

khuỷu trong hình 3.8: khi số khoảng trống lưu trữ đã được phủ kín, GA không phân bổ 

thêm tài nguyên cho UAV bổ sung. Ngược lại, RAHO duy trì SUAV cao trên toàn dải M 

do mỗi UAV ngẫu nhiên đều được cấp lưu trữ bất kể vị trí có hiệu quả hay không. 

 

Hình 3.8: Thời gian phục vụ theo M 
 

Khi M tăng đến ngưỡng M = 5, CAHO đạt điểm khuỷu bão hòa, ngưỡng tại đó 

số khoảng trống lưu trữ tối đa (N − Ji) ứng với cấu hình hi tối ưu đã được phủ kín. Tăng 

M vượt ngưỡng này không cải thiện thời gian phục vụ vì các UAV bổ sung không có vị 

trí có ý nghĩa để dừng. 
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Hình 3.9: Dung lượng lưu trữ theo M 

3) Hiệu năng theo mật độ phương tiện λ 

Hình 3.10 minh họa thời gian phục vụ của các phương pháp theo mật độ phương 

tiện λ. Đối với các phương pháp có hỗ trợ UAV, thời gian phục vụ giảm khi λ tăng, do 

xác suất tồn tại các phương tiện yêu cầu cao hơn, giúp khai thác hiệu quả các liên kết 

U2V. Ngược lại, phương pháp NUAV có thời gian phục vụ tăng, do dung lượng R2V 

trong biểu thức (3.2) bị chia cho số lượng phương tiện yêu cầu lớn hơn. Khi mật độ 

phương tiện tăng, lợi thế của đường truyền có UAV hỗ trợ trở nên rõ rệt hơn, cho phép 

UAV bù đắp các hạn chế của truyền dẫn R2V trong phương pháp NUAV. Hệ quả là dung 

lượng lưu trữ tại UAV tăng theo λ, như thể hiện trong hình 3.11. 

Khi λ tăng, thời gian phục vụ của CAHO giảm rõ rệt trong khi NUAV tăng (hình 

3.10). Sự đối lập này phản ánh đặc tính kênh truyền của hai phương pháp: NUAV chỉ 

phục vụ qua R2V nên dung lượng trên mỗi RV giảm khi số RV chia sẻ băng thông tăng 

theo λ; CAHO bổ sung kênh U2V có xác suất LoS cao và không bị cạnh tranh tài nguyên 

với R2V, do đó càng nhiều phương tiện thì việc khai thác U2V càng hiệu quả. Khoảng 

cách hiệu năng giữa CAHO và NUAV mở rộng theo λ là minh chứng định lượng cho 

vai trò bù đắp của UAV ở vùng mật độ cao. 
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Hình 3.10: Thời gian phục vụ theo λ 

 

Hình 3.11: Dung lượng lưu trữ theo λ 



 
 

106

Khi mật độ phương tiện λ tăng, dung lượng lưu trữ tại UAV trong mô hình CAHO 

tăng theo (hình 3.11), phản ánh việc hệ thống điều chuyển tài nguyên lưu trữ từ RSU 

sang UAV để khai thác liên kết U2V có xác suất LoS cao. Cơ chế này giải thích vì sao 

thời gian phục vụ của CAHO trong hình 3.10 giảm liên tục theo λ, trong khi NUAV thể 

hiện xu hướng ngược lại do dung lượng R2V bị chia sẻ giữa nhiều RV. 

3.5.4. Độ phức tạp của mô hình CAHO 

So sánh giải thuật 3.1 và 2.1 có thể thấy rằng, mô hình CAHO có độ phức tạp 

hay chi phí tính toán hàm mục tiêu 𝐶୓ của bài toán tương tự như mô hình DPC. Tuy 

nhiên, việc đưa tầng UAV vào hệ thống làm tăng số lượng biến quyết định cũng như 

kích thước không gian tìm kiếm. Kích thước không gian tìm kiếm tăng sẽ yêu cầu số cá 

thể NP và số thế hệ NG lớn hơn để đảm bảo GA hội tụ ổn định và chính xác. Đáng chú ý 

trong bài toán CAHO, số cá thể và số thế hệ được thiết lập là NP = 3000 và NG = 100 

giống như bài toán DPC, đủ để đảm bảo tính ổn định và chính xác của GA. Và do đó, 

tương tự như DPC, độ phức tạp tính toán tổng thể của GA trong mô hình CAHO được 

xấp xỉ theo bậc (𝑁௉ × 𝑁ீ × 𝐶ை). Mô hình CAHO vẫn có khả năng áp dụng cho các 

hệ thống UAV-VANET với quy mô lớn, đặc biệt khi kết hợp với các chiến lược giảm độ 

phức tạp hoặc các thuật toán tối ưu lai trong các nghiên cứu tiếp theo. 

Đối với mô hình CAHO, độ phức tạp tăng cao hơn DPC do mô hình bổ sung 

tầng UAV vào bài toán tối ưu. Mỗi cá thể trong CAHO bao gồm 𝐼 biến nguyên ℎ௜, 𝑁 × 𝐼 

biến nhị phân 𝑐௡,௜  cho quyết định lưu trữ video tại UAV và 𝑁 biến nhị phân 𝑏௡ cho quyết 

định vị trí dừng UAV. Do đó, chiều dài nhiễm sắc thể có thể biểu diễn xấp xỉ là (𝐼 +

𝑁𝐼 + 𝑁). Khi số lượng video 𝐼, số RSU 𝑁 hoặc số UAV 𝑀 tăng, không gian nghiệm 

của CAHO mở rộng mạnh theo dạng tổ hợp. Số UAV 𝑀 ảnh hưởng đến số cách lựa 

chọn vị trí dừng UAV trong 𝑁 vị trí ứng viên, có thể xấp xỉ bởi tổ hợp 𝐶൫ே
ெ

൯. Vì vậy, so 

với DPC, CAHO có chi phí tìm kiếm cao hơn và có thể yêu cầu số cá thể hoặc số thế 

hệ lớn hơn để đạt nghiệm ổn định trong các kịch bản quy mô lớn. 

Do đặc tính hội tụ chậm và chi phí tính toán cao của GA, mô hình CAHO cũng 

phù hợp hơn với cơ chế tối ưu ngoại tuyến hoặc tái tối ưu định kỳ tại MBS/MEC. Trong 

các hệ thống UAV-VANET quy mô lớn, khả năng mở rộng có thể được cải thiện bằng 
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các hướng như giới hạn vùng ứng viên cho UAV, phân cụm RSU, tối ưu theo từng khu 

vực, khởi tạo nghiệm bằng heuristic, song song hóa đánh giá fitness hoặc kết hợp GA 

với các thuật toán tối ưu lai. 

3.6. KẾT LUẬN CHƯƠNG 3 

Trong chương này, NCS đã đề xuất một mô hình tối ưu kết hợp lưu trữ và vị trí 

dừng của UAV, được gọi là CAHO, nhằm hỗ trợ dịch vụ truyền video hợp tác trong 

mạng VANET có hỗ trợ UAV. Mô hình CAHO cho phép tối ưu đồng thời chiến lược 

lưu trữ tại các RSU, lưu trữ tại UAV và vị trí dừng của UAV, với mục tiêu giảm thiểu 

thời gian phục vụ trung bình của hệ thống trong điều kiện tài nguyên lưu trữ và số lượng 

UAV bị giới hạn. Trên cơ sở mô hình hóa phân bố các phương tiện yêu cầu bằng quá 

trình Poisson một chiều, kết hợp với các mô hình truyền R2V và U2V, bài toán tối ưu 

CAHO đã được xây dựng và giải bằng GA. Các điều chỉnh được thêm vào GA để giải 

quyết tính phức tạp của các biến tối ưu dạng số nguyên và số nhị phân. Kết quả đạt được 

chứng minh khả năng hội tụ, tính ổn định và tính chính xác của GA đã được điều chỉnh.  

Các kết quả mô phỏng cho thấy CAHO vượt trội so với các phương pháp đối 

sánh trong nhiều kịch bản khác nhau, xét theo các tham số hệ thống như độ lệch phân 

bố độ phổ biến video, số lượng UAV và mật độ phương tiện. Cụ thể, phương pháp đề 

xuất đạt được thời gian phục vụ thấp hơn, đồng thời sử dụng tài nguyên lưu trữ hiệu 

quả hơn thông qua việc phân bổ hợp lý giữa RSU và UAV. Những kết quả này khẳng 

định vai trò quan trọng của UAV trong việc bù đắp các khoảng trống lưu trữ và nâng 

cao hiệu năng của hệ thống truyền video trong VANET. Trong các nghiên cứu tiếp theo, 

mô hình CAHO có thể được mở rộng theo nhiều hướng khác nhau, chẳng hạn như xem 

xét quỹ đạo bay động của UAV, tối ưu công suất truyền, hoặc phối hợp nhiều MBS để 

hỗ trợ các dịch vụ truyền video liên tục trong các kịch bản mạng quy mô lớn và phức 

tạp hơn. 
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KẾT LUẬN 

1. Kết quả đạt được 

Luận án giải quyết bài toán tối ưu lưu trữ và phân phối nội dung video trong 

mạng UAV-VANET, với tiêu chí trung tâm xuyên suốt là tối thiểu hóa thời gian phục 

vụ, là đại lượng phản ánh trực tiếp cả QoS và QoE của hệ thống và người dùng cuối. 

Khác với các nghiên cứu trước sử dụng các chỉ tiêu trung gian như cache hit ratio hay 

thông lượng, lựa chọn này cho phép luận án xây dựng một khung tối ưu thống nhất, 

trong đó, các quyết định về lưu trữ và cấu hình mạng đều quy về một mục tiêu chung 

có ý nghĩa thực tiễn. 

Luận án đề xuất bài toán DPC tối ưu kết hợp lưu trữ xác định (DC) tại RSU và 

lưu trữ theo xác suất (PC) tại phương tiện trong một hàm mục tiêu thống nhất. Hai cơ 

chế DC và PC, vốn được xử lý riêng lẻ trong các nghiên cứu trước, được gắn kết qua 

biến tối ưu chung gồm bán kính lưu trữ ℎ௜và xác suất lưu trữ 𝜌௜  dưới ràng buộc tài 

nguyên hệ thống. Bài toán có cấu trúc tối ưu hỗn hợp nguyên–thực, được giải bằng GA 

với cơ chế mã hóa hai chuỗi con độc lập và toán tử di truyền tách biệt cho từng loại 

biến. Kết quả mô phỏng cho thấy DPC vượt trội so với các phương pháp đơn tầng OCV, 

OCR và đạt mức tiêu thụ tài nguyên lưu trữ hiệu quả hơn. 

Mô hình CAHO mở rộng bài toán sang không gian ba chiều của UAV-VANET, 

trong đó UAV được định vị đúng vai trò là nút lưu trữ di động thay vì chỉ là trạm chuyển 

tiếp như nhiều nghiên cứu trước. CAHO lần đầu tiên tối ưu đồng thời ba thành phần 

gồm bán kính lưu trữ tại RSU (ℎ௜), quyết định lưu trữ tại UAV (𝑐௡,௜) và vị trí dừng của 

UAV (𝑏௡), trong cùng một khung tối ưu hướng tới cực tiểu thời gian phục vụ. Sự gắn 

kết chặt chẽ giữa quyết định lưu trữ và quyết định vị trí là điểm khác biệt so với các 

nghiên cứu trước, vốn tách rời hai khía cạnh này. Bài toán có cấu trúc tối ưu hỗn hợp 

nguyên–nhị phân với hai ràng buộc tổ hợp độc lập, được giải bằng GA điều chỉnh với 

hàm phạt hai thành phần. 

DPC và CAHO không phải là hai mô hình độc lập mà là quá trình mở rộng logic, 

từ môi trường VANET hai chiều sang UAV-VANET ba chiều, với tiêu chí thời gian phục 

vụ và giải thuật tối ưu meta-heuristic là trục xuyên suốt. Cách xây dựng này tạo nên 
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một khung tiếp cận có khả năng mở rộng, trong đó mỗi bước kế thừa kết quả của bước 

trước và tiến gần hơn tới bối cảnh triển khai thực tế, theo từng kịch bản ứng dụng được 

trình bày trong bảng sau: 

Mô 

hình 

Kiến 

trúc 

Mô 

hình 

truyền 

Bài toán tối ưu Kịch bản ứng dụng Mục đích 

DPC 2D R2V và 

V2V 

- Tại RSU: tìm bán 

kính lưu trữ video 

 

- Tại phương tiện: 

tìm xác suất lưu trữ 

video 

Mật độ người dùng cao, 

RSU phân bố không 

đồng đều và hạn chế, có 

nhiều xe tham gia chia sẻ 

tài nguyên lưu trữ để tận 

dụng ưu thế truyền thông 

V2V bên cạnh R2V 

Giảm thiểu 

thời gian 

phục vụ, 

đảm bảo 

dịch vụ 

truyền 

video liên 

tục và sử 

dụng hiệu 

quả tài 

nguyên lưu 

trữ của hệ 

thống 

CAHO 3D R2V và 

U2V 

- Tại RSU: tìm bán 

kính lưu trữ video 

 

- Tại UAV: tìm vị 

trí lưu trữ video và 

vị trí dừng 

(hovering) 

Mật độ người dùng cao, 

RSU phân bố không 

đồng đều và hạn chế, có 

ít xe tham gia chia sẻ tài 

nguyên lưu trữ nên phải 

cần kênh truyền thông 

U2V để hỗ trợ R2V 
 

Các đóng góp chính của luận án bao gồm: 

 Xây dựng khung mô hình thời gian phục vụ video và giải thuật phân phối video 

cho hệ thống lưu trữ phân tầng trong UAV-VANET. 

 Đề xuất hai bài toán tối ưu mới với cấu trúc biến hỗn hợp: DPC (nguyên–thực) 

và CAHO (nguyên–nhị phân). 

 Phát triển hai phiên bản GA điều chỉnh phù hợp với đặc thù từng bài toán, có 

hàm phạt chặt chẽ và mã hóa tách chuỗi con phù hợp. 

 Phân tích định lượng các phát hiện thiết kế quan trọng, bao gồm ngưỡng tối ưu 

của 𝜏, hiện tượng bão hòa tại 𝑀 = 5 và kịch bản sử dụng DPC hoặc CAHO. 

Các kết quả của luận án có ý nghĩa cả về lý thuyết lẫn ứng dụng, mở ra tiềm năng 

triển khai trong các hệ thống MEC/VEC, mạng 5G/6G và hệ thống giao thông thông 

minh thế hệ tiếp theo. 
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2. Các hướng nghiên cứu tiếp theo 

Các kết quả của luận án được xây dựng trên một số giả định nhằm tập trung vào 

mục tiêu và đóng góp chính. Những giả định này đồng thời xác định các hướng phát 

triển cụ thể trong tương lai, được tổ chức theo ba trục chính: độ tin cậy và đặc tính động 

của hệ thống, tối ưu đa mục tiêu, và phương pháp tối ưu. 

Về độ tin cậy và đặc tính động của hệ thống: Mô hình hiện tại giả định RSU và 

UAV luôn sẵn sàng hoạt động, mật độ phương tiện và phân bố độ phổ biến nội dung là 

tĩnh (hoặc có đặc tính thống kê thay đổi theo giờ). Hướng mở rộng là xây dựng mô hình 

tối ưu bền vững, trong đó trạng thái hoạt động của các nút mạng được mô hình hóa qua 

chuỗi Markov hoặc biến ngẫu nhiên, và chiến lược lưu trữ thích nghi theo thời gian 

được cập nhật liên tục dựa trên trạng thái mạng quan sát được. Mô hình kênh truyền có 

thể được chi tiết hóa bằng cách tích hợp fading đa đường, shadowing và can nhiễu trong 

môi trường đô thị. Ngoài ra, việc tích hợp mô phỏng giao thông vi mô (SUMO, car-

following) và các tập dữ liệu giao thông thực tế sẽ giúp kiểm chứng mô hình ở điều kiện 

vận hành sát thực tế. Việc xét sai số dự báo độ phổ biến và xây dựng cơ chế lưu trữ thích 

nghi theo thời gian thực là một hướng nghiên cứu tiếp theo của luận án. 

Về tối ưu đa mục tiêu: Hàm mục tiêu hiện tại tập trung vào thời gian phục vụ, 

trong khi chi phí năng lượng và quỹ đạo bay của UAV chưa được xem xét. Hướng tiếp 

theo là phát triển bài toán tối ưu đa mục tiêu kết hợp đồng thời thời gian phục vụ, dung 

lượng lưu trữ, tiêu thụ năng lượng và quỹ đạo bay của UAV. 

  Về phương pháp tối ưu: GA cho thấy hiệu quả trong phạm vi luận án nhưng có 

chi phí tính toán tăng khi quy mô hệ thống mở rộng. Hai hướng cải tiến được xác định 

là phát triển thuật toán lai như Hybrid GA-PSO hoặc memetic algorithms để giảm độ 

phức tạp, và ứng dụng deep reinforcement learning để xây dựng cơ chế tối ưu thích nghi 

thời gian thực. 
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