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摘  要 

针对车联网需求日益增多以及频谱资源的短缺问题，本文结合认知无线电的频谱聚合功能以及多智能体

强化学习方法，提出了基于强化学习的多信道车联网频谱聚合共享模型。每一条车辆到车辆链路作为一

个智能体，共同与通信环境交互。各链路独立获得观测结果，同时获得共同的奖励。用这样的设置来促

进多个智能体进行合作来训练Q网络，达到改善频谱聚合位置选取和功率分配这一智能体动作的目的。

仿真结果表明，通过适当的奖励设计和训练机制，多个智能体能成功学会以分布式方式合作。在不损失

车辆到基础设施链路传输总带宽的前提下，本模型能大幅度提高车辆到车辆链路的负载交付率。 
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Abstract 
In response to the increasing demand of vehicular networks and the shortage of spectrum resources, 
this paper proposes a reinforcement learning-based spectrum aggregation and sharing model for 
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multi-channel vehicular networks by combining the spectrum aggregation function of cognitive ra-
dio and a multi-agent reinforcement learning. Each vehicle-to-vehicle link, as an agent, interacts 
with the communication environment together. Each link obtains observations independently while 
receiving a common reward. Such a setup is used to facilitate cooperation among multiple agents to 
train the Q-network for the purpose of improving spectrum aggregation location picking and power 
allocation as an agent action. Simulation results show that multiple agents can successfully learn to 
cooperate in a distributed manner through appropriate reward design and training mechanisms. 
Without losing the total bandwidth of vehicle-to-infrastructure link transmission, this model can 
substantially improve the load delivery rate of vehicle-to-vehicle links. 
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1. 引言 

车联 网 V2X (vehicle-to-Everything) 主 要由 V2I 链 路 (Vehicle-to-Infrastructure) 和 V2V 链路

(Vehicle-to-Vehicle)组成。车载娱乐服务要求通常需要更高带宽的 V2I 链路，将每辆车连接到 BS (Base 
Station)进而连接到互联网，因此判断 V2I 性能的 QoS 优劣看重的指标是链路的传输总带宽大小。在尽可

能保证 V2I 传输总带宽的条件下，高级驾驶功能需要通过 V2V 链路在相邻车辆之间定期相互通信，交换

单位数据包的安全消息来获取 CSI (Channel State Information)，CSI 通常包括车辆位置、速度、行驶方向

等信息，用来提高所有车辆对实时驾驶环境的“合作意识”，所以 V2V 链路的 QoS (Quality of Service)
要求尽可能低的延迟和高度的可靠性。在频谱资源日益紧缺的当下，共享信道是提高 V2X 链路 QoS 的

一个不错的方向。 
针对如何使用共享信道提高 V2X 链路 QoS 的问题，本文结合了认知无线电中的频谱聚合功能[1]。

频谱聚合是指次要用户可以通过正交频分多路复用方法[2]同时访问多个未被主要用户有效利用的离散频

谱空洞并将空洞聚合成足够宽的频带以成功地完成传输任务。为了充分利用频谱资源，我们对 V2I 链路

进行了简化，使其以正交方式占据频谱，并用固定功率进行传输。因此，频谱聚合优化的方向将聚焦于

V2V 链路将采取何种设计策略与 V2I 链路共享频谱进行数据传输，包括频谱子带的聚合范围选择和发射

功率的控制。本模型虽然增加了 V2V 链路在有限频谱上获得共享信道的机会，但也使系统的干扰设计更

加复杂，解决此问题这也是本研究的重点。 
然而，车辆的高速运动带来了 CSI 变化的极大不确定性，但 RL (Reinforcement Learning)提供了一种

稳定且有效的方法来处理车联网的环境变化并执行一系列动作。文献[3]针对车载环境中信道快速变化所

带来的挑战，提出了一种基于设备到设备的空间频谱复用方案，缓解了对全局 CSI 的要求。在[4]中，通

过对 V2X 资源进行合理分配可最大化 V2I 链路的吞吐量，以适应缓慢变化的大规模信道衰落，从而降低

网络信令开销。除了传统的优化方法外，最近的几个研究中还提出了基于 RL 的方法来解决 V2X 网络中

的频谱分配问题[5] [6]。在[7]中研究了提高多智能体 V2V 链路传输交付成功率问题，该研究中对于多智

能体的处理思路值得参考。因此，我们将在研究中使用 MARL (Multi-Agent Reinforcement Learning)来解
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决多信道聚合接入中的 V2X 频谱访问控制问题。 
本文研究了多信道车联网的频谱聚合共享问题，多个 V2V 链路通过多信道频谱聚合共享 V2I 链路使

用的频谱。为了实现车联网的多样化需求，我们设计了 V2V 链路的频谱聚合和功率分配方案。该方案最

大限度地提高 V2V 链路的安全信息负载交付率，同时实现 V2I 链路的高带宽内容交付。在本研究中至少

在两个方面与现有研究有所不同。首先，本研究结合频谱聚合的方法，在提高 V2V 负载交付率的同时，

还扩展了 V2I 链路的传输总带宽。其次，本研究提出了一种基于 MARL 的频谱聚合共享方法，让 V2V
链路作为 agent 以合作的方式根据本地 CSI 分布式地决策出频谱聚合接入策略。 

2. 问题建模 

如图 1 所示，本研究基于蜂窝网对车联网进行建模，如 3GPP 第 15 版中针对蜂窝 V2X 网络补充中

所讨论的一样[8]。本模型包含 M 条 V2I 链路和 K 条 V2V 链路，在为车载高速娱乐提供同时支持的同时，

为高级驾驶服务提供稳定的定期安全消息共享。V2I 链路利用蜂窝网的 Uu 接口将车辆连接到 BS 以提供

高速率内容服务，V2V 链路则通过具有本地化 D2D 通信的侧链 PC5 接口传输周期生成的安全消息。我

们假设所有收发器都使用单个天线，车联网中 V2I 和 V2V 的聚合信道集合可表示为
 

{ }1 1 1 2
1 2 1, , , , , , m

h hM M M M M M=   和 { }1 1 1 2
1 2 1, , , , , , k

g gK K K K K M=   ，其中 h 表示每条 V2I 链路聚合的信

道数，g 表示每条 V2V 链路聚合的信道数。 
 

 
Figure 1. Vehicular network scenario diagram 
图 1. 车联网场景示意图 

 

在蜂窝 V2X 架构的模式 4 中，车辆有一个无线电资源池可以自主选择是否用于 V2V 通信[9]。如果

有合适的干扰管理设计，那么该资源池就能与 V2I 链路的资源池重叠，提高频谱利用率。我们在考虑上

行链路的情况下，进一步假设 m 条 V2I 链路已经提前分配完了聚合范围内具有固定传输功率的正交频谱

子带，即第 m 条 V2I 链路使用了第 ( )1 1h m× − + 到 h m× 共 h 条频谱子带。因此，设计的主要任务是如何

为 V2V 链路设计一种有效的频谱聚合共享方案，使 V2I 和 V2V 链路在车辆复杂高机动性环境下以最小
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的信令开销实现目标。 
我们将几个连续的子载波组成一个频谱子带，假设在同一个子带内信道衰落相同，并且不同子带之

间独立。第 m 条 V2I 链路和第 k 条 V2V 链路在第 e 条子带上的接收信噪比表示为 

[ ] [ ] [ ]
[ ] [ ] [ ]

,
2

,

ˆ
,

i
m m Bi

m g
k k k B

k

P e g e
e

e P e g e
γ

σ ρ
=

+∑
                         (1) 
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[ ] [ ] [ ]
[ ]2 ,

j
k kj

k
k

P e g e
e

I e
γ

σ
=

+
                                (2) 

其中 [ ]i
mP e 和 [ ]j

kP e 分别表示第 m 条 V2I 链路和第 k 条 V2V 链路在第 e 条子带上的发射功率，i 和 j 分别

表示V2I链路和V2V链路在聚合范围内的子带序号。在第 e条子带上，第 k条V2V 链路功率增益为 [ ]kg e ，

第 k′条 V2V 链路对第 k 条 V2V 链路的干扰衰减为 [ ],k kg e′ ，第 k 条 V2V 链路对 BS 的干扰衰减为 [ ],k Bg e ，

第 m 条 V2I 链路对 BS 的干扰为 [ ],ˆm Bg e ，第 m 条 V2I 链路到第 k 条 V2V 链路的干扰为 [ ],ˆm kg e ， 2σ 是

噪声功率，干扰功率表示为 

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ],ˆ ,i i
k m m k k k k k

k k
I e P g e e P e g eρ ′ ′ ′

′≠

= + ∑ ,                       (3) 

其中 [ ]k eρ 是二元频谱分配标志， [ ] 1k eρ = 表示 V2V 链路在使用第 e 条子带，否则标志为 0。我们假设

每条 V2V 链路聚合 g 条子带，即 [ ]kg e gρ ≤∑ 。第 m 条 V2I 链路和第 k 条 V2V 链路在第 e 条子带上的

带宽为 

[ ] [ ]( )log 1 ,i i
m mC e W eγ= +                            (4) 

和 

[ ] [ ]( )log 1 ,j j
k kC e W eγ= +                             (5) 

其中 W 是每条频谱子带的带宽。 
V2I 链路目的是提供移动环境下的高速率服务，因此其设计目标是最大化传输总带宽 [ ]i

mm h C e∑ ∑ 。

同时，V2V 链路负责周期性传递高级驾驶服务的关键安全消息。对于这样的需求，V2V 链路在固定时间

约束 T 内交付率为 

[ ] [ ]
1 1

Pr , ,
T K

j
k k

t k g
e C e t B Tρ

= =

 
≥ ∆ 

 
∑∑∑                         (6) 

式中 B 表示周期性生成的 V2V 有效负载的大小，∆T 是信道相干时间， [ ],j
kC e t 中的时隙 t 表示第 k 条 V2V

链路传输时不相干时隙的间隔。 
因此，本文研究的车联网多信道聚合频谱共享问题可以表述为：设计一个合理的 V2V 频谱聚合共享

策略，用二进制变量 [ ]k eρ 和 V2V 传输功率 [ ]j
kP e 同时最大化 V2I 链路的总带宽 [ ]i

mM h C e∑ ∑ 和(6)中定

义的 V2V 链路的数据交付率。 

3. 基于 MARL 的多信道频谱聚合分配 

车辆高移动性带来的复杂环境变化使得集中处理全局 CSI 不切实际，因此采用分布式来进行决策更

加合理。在本研究中，多条 V2V 链路尝试聚合共享 V2I 链路占用的有限频谱可以建模为 MARL 问题。

每条V2V 链路作为一个 agent并与未知环境交互获得经验，然后将其用于更新自己的决策网络。多个 agent
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共同探索环境，并根据自己对环境状态的观察来改善频谱聚合和功率控制策略。本文通过对所有 agent
设置相同的奖励，将原本的竞争博弈变为了合作博弈。提出的基于 MARL 的方法分为训练和应用两个阶

段，本文将聚焦于集中式训练和分布式应用的设置。在训练阶段，每个 agent 都可以单独获得以系统性能

为导向的奖励，然后通过更新 DQN (Deep Q-Network)来使动作决策调整为最优策略。在应用阶段，每个

agent 基于其本身对于环境的观察，使用与小规模信道衰落相当的时间尺度上根据训练出来的 DQN 进行

动作选择。 

3.1. 状态与观测空间 

在频谱聚合共享问题的 MARL 模型中，在时间约束 T 内，每条 V2V 链路作为一个 agent，按时间步

t 为周期同时进行未知环境探索[10] [11]。在数学以按照部分可观察马尔可夫决策过程进行建模。如图 2
所示，在每个相干时间的时间步 t 内，给定当前环境状态 tS ，每个 agent 观测的环境 ( )tZ k 由观测函数 O
确定 ( ) ( ),ttZ k O S k= ，然后采取一个动作 ( )tA k ，形成一个联合动作 tA 。之后 agent 收到奖励 Rt，环境

以概率 ( ), | ,P s r s a′ 进入下一个状态 1tS + ，每个 agent 也能收到新的观测值 ( ) 1tZ k
+
，此时所有的 agent 共享

同一个奖励，以促进他们的合作意识。 
 

 
Figure 2. The interaction between agent and vehicular network 
图 2. Agent 与车联网交互 

 

环境状态 St 包含全局 CSI 和所有 agent 的动作，但对于单独的 agent 来说 St 是未知的，每个 agent 只
能通过观测函数来获取局部 CSI。局部 CSI 包含 agent 自身对所有信道的干扰 [ ]kg e ，其在信道 e 上受到

其他 agent 的衰减 [ ],k kg e′ ，以及此 agent 受到 V2I 链路的衰减 [ ],ˆm kg e 。这些信道信息在每个时隙 t 开始时

由 agent 提前计算完毕，我们假设这些信息可以被 agent 即时获取[12]。而 agent 对 BS 的干扰 [ ],k Bg e 在每

个时隙 t 开始时在 BS 处计算，以很小的开销广播给其覆盖范围内所有车辆。(4)中的信道上的干扰功率

[ ]kI e 可以在 agent 处获得。此外，观测空间还包括表示 agent 传输状态的 V2V 剩余有效载荷 KL 和剩余时

间预算 kT 。因此，agent 的观测函数表示为 

( ) [ ]{ } [ ]{ }{ }, , , , ,t k k k kO S k L T I e G e=                            (7) 

其中 [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]{ }, , ,ˆ, , ,k k k k k B m kG e g e g e g e g e= ′ 。 
通常在 MARL 问题中[13]，每个 agent 将其他 agent 视为环境的一部分，基于自己的动作和观测进行

分布式学习。在 DQN 训练时，经验回放是必要的步骤，但每个 agent 面临都是非稳态环境，同时其他 agent
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也在训练并调整他们的动作，这会导致经验回放取样的经验和当前环境相关性不高，DQN 训练将很难收

敛。为了解决这个问题，在[11]中提出了一个低维特征方案来跟踪其他 agent 的策略变化。其思想是，在

每个 agent 的观测空间里增加其他 agent 策略的低维特征观测项来促进模型收敛。同时 agent 的策略由一

个高维 DQN 组成，低维特征代替高维策略可以避免模型复杂度的提升。进一步分析发现，Q-Learning 常

用的 ε -greedy 策略中，agent 的决策变化与训练迭代次数 e 及其探索速率 ε 高度相关。因此 agent 的观测

函数表示为 

( ) ( ){ }, , ,ttZ k O S k e ε=                                    (8) 

3.2. 动作空间 

车联网的多信道频谱聚合共享设计的动作可视为 V2V 链路的频谱子带聚合位置选择和发射功率控制。

如图 3 所示，频谱分成 h B× 条不相交的子带，由 B 条 V2I 链路分别占据 h 条连续信道，K 条 V2V 链路分

别独立地选择 g 条连续信道进行数据传输，每条 V2V 链路有 ( )1h B K× − − 种聚合位置选择。出于训练和实

际算力的限制，我们将 V2V 功率控制限制为[18, −100] dBm 两个级别，低于 V2I 链路的 23 dBm 传输功率。

在功率选择中，−100 dBm 实际上意味着 V2V 传输功率为零。同时，对于 h 和 g 两个频谱聚合宽度都选取

为 4 个信道。因此动作空间的维度为 ( )2 4 1B K× × − −  ，每个动作对应一种特定的频谱子带聚合位置选择

和功率选择的组合。 
 

 
Figure 3. Agent aggregation channel action 
图 3. Agent 聚合信道动作 

3.3. 奖励设计 

在第 2 节中说明了本研究有两个实现目标：在时间约束 T 内，最大化 V2I 传输总速率的同时，尽可

能提高 V2V 有效负载的交付成功率。针对第一个目标，在每个时间步 t 中，我们简单地将奖励设为如(4)
中定义所有 V2I 链路的即时总带宽 [ ],i

mm M C e t
∈∑ 。为了实现二个目标，对每个 agent 我们都将奖励 kL 设

置为 V2V 传输速率减去未传输负载 nB ，直到有效负载交付完成，之后奖励设置为常数 β ，其值大于最

大的 V2V 传输速率。因此，每个时间步 t 的 V2V 相关奖励设置为 

( ) [ ] [ ]
1

, , 0,

,

K
j

k k n kg
kk

e C e t B B
L t

ρ

β
=

 >= 


−
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训练目的是找到一个从状态集合 S 到动作集合 A 概率映射的最优策略 *π ，它使任意初始状态 s 的预

期回报最大化，含折扣率 γ 的累积折扣回报 tG 表示为 

1
0

, 0 1.k
t t k

k
G Rγ γ

∞

+ +
=

= ≤ ≤∑                               (10) 

若将折扣率 γ 设置为 1，V2V 链路的累积奖励越大，传输数据量就越大，直到有效载荷交付完成。

因此，当剩余有效载荷 0kB > 时，最大化累积奖励将会使 V2V 链路传输更多数据。此外，训练中获得越

多 β 奖励，V2V 有效负载的成功传输率就越高。 
在训练中，理想情况下 β 的值要小于调整经验中 V2V 传输速率最大值的两倍。若将每个时间步 t 的

奖励设置为 0，直到 V2V 有效负载传输完成后奖励变为 1，这样 agent 在每一回合开始时很难得到有效的

反馈，模型很难收敛。所以在训练前将先验知识传授给奖励，这样有助于提高 V2V 有效载荷的成功交付

率。当环境干扰过强时，agent 会采取加大传输速率的动作，这会造成环境干扰继续加强的负反馈循环。

因此，我们提出了(9)中奖励设计，在未完成负载传输时将奖励与传输速率和剩余负载挂钩来避免上述极

端的奖励设计。最终每个时间步 t 的奖励设置为 

[ ] ( )1 , ,i
t m m k k

m k
R C e t L tλ λ+ = +∑ ∑                            (11) 

其中 mλ 和 kλ 用来调整 V2I 和 V2V 在设计中的权重。 

3.4. 学习算法 

在本研究场景中，每个回合开始会初始化包含所有 V2V 链路初始传输功率和 CSI 的环境状态，并开

始传输大小为 B 的 V2V 负载直到时间约束 T 结束，若负载提前传输完成传输速率会提前降为 0。期间小

规模信道衰落的变化会改变环境状态，并让每个 agent 有针对地调整其动作。 
1) 集中式训练：我们同时对多个 agent 采用深度 Q-Learning 和经验回放[14]方法来训练其频谱聚合

共享策略。Q-Learning [15]基于策略π 的动作价值函数 ( ),q s aπ ，它被定义为从状态 s 开始，遵循策略π 来

进行动作 a，表示为 

( ) [ ], | , ,t t tq s a G S s A aπ π= = =                           (12) 

其中 tG 在(10)中定义。一旦获得动作价值函数，最优策略 ( )* ,q s a 也能推导出来[16]。中表明，随着学习

率的随机近似条件变化和所有的状态–动作对不断更新，Q-Learning 中训练完成的动作价值函数必将收敛

到最优 *q 。在深度 Q-Learning [14]中，用θ 参数化的深度神经网络 DQN 表示动作价值函数。 
每个 agent 都有一个专用的 DQN，其将当前观测 ( )tZ k 作为输入，输出所有动作对应的价值。我们

进行多次回合来确保 DQN 训练成功，训练中 agent 使用 ε -greedy 策略探索状态动作空间，这意味着为

了避免收敛到局部最优，除了选出最大估值的动作外还可能以 ε 的概率来随机选取一个动作。因为信

道环境一直在变化，所以每个 agent 都会收集当前时刻转换元组 ( ) ( ) ( )( )1 1, , ,tt t tZ k A k R Z k+ +
并存储在回

放内存中。在经验回放中，每一回合从内存中均匀地抽取一小批转换元组 D 通过随机梯度下降方法更

新θ ： 

( ) ( )
2

1 1max , ; , ; ,t t t taD
R Q Z a Q Z Aγ θ θ−

+ +′
 + ′ −  ∑                     (13) 

式中θ −是目标 Q 网络的参数集，到达一定回合数后固定从训练 Q 网络参数集θ 中复制。训练过程在算法 1
中总结： 

https://doi.org/10.12677/csa.2022.1212297


唐嘉程，王辛果 

 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.1212297 2932 计算机科学与应用 
 

算法 1 基于 MARL 的频谱聚合分配学习算法 

1) 启动模拟环境，生成车辆，建立链路 
2) 随机初始化所有 agent 的 Q 网络 
3) For 每一回合 do 
4) 更新车辆位置与大尺度衰落 
5) 重置所有 agent 的传输负载 Bk 和传输时间 Tk 
6) For 每个时间步 tdo 
7) For 每个 agentdo 
8) 观测环境 Z(k)t 
9) 在 Z(k)t 中根据 ε-greedy 策略选择动作 A(k)t 
10) Endfor 
11) 所有 agent 获得采取行动后的奖励 Rt+1 
12) 更新小尺度衰落 
13) For 每个 agentdo 
14) 观测环境 Z(k)t+1 
15) 将(Z(k)t, A(k)t, Rt+1, Z(k)t+1)储存在回放内存 D 中 
16) End for 
17) Endfor 
18) For 每个 agentdo 
19) 从 D 中均匀取样小批次样本 
20) 如(13)所示，用随机梯度下降方法优化 Q 网络 
21) Endfor 
22) Endfor 

 
2) 分布式实现：在每个时间步 t 开始时，每个 agent 根据 ε 和(8)得出最新的环境观测值 Z(k)t，然后

通过观测值和训练完的 Q 网络选出估值最大的动作 A(k)t。所有 agent 按照 A(k)t 进行发射功率和聚合频谱

子带选取并进行传输。 
在算法 1 中，集中式训练可在不同信道环境下离线执行多回合，而低消耗的实现过程可在线执行以

进行网络部署。所有 agent 训练的 DQN 只需要在环境发生重大变化时进行更新，具体时间取决于环境变

化和网络性能要求。 

4. 仿真分析 

我们按照 3GPP TR 36.885 [17]附录 A 中定义的城市案例评估方法搭建模拟场景，该方法详细描述了

车辆衰落模型、密度、速度、移动方向、车辆通道、V2V 数据流量等。表 1 列出了主要仿真参数，本文

所有参数均设置均依照表 1。 
 

Table 1. Simulation parameters 
表 1. 仿真参数 

参数 数值 

V2I 链路数 M 3 

V2V 链路数 K 3 

V2V 链路聚合信道数量 4 

车辆衰落和移动模型 [17]中 A.1.2 的城市模型 

V2I 传输功率 23 dBm 

V2V 传输功率 [18, −100] dBm 
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Continued 
V2V 负载传输时间约束 T 100 ms 

V2V 负载传输时间步 t 1 ms 

V2V 负载大小 B [1, 2, …] × 1060 btypes 

 
每个 agent 的 DQN 由 3 个全连接的隐藏层组成，分别包含 500 个、250 个、120 个神经元。校正线

性单元 ReLU 用作激活函数 ( ) ( )max 0,f x x= 。RMSProp 优化器[18]以 0.001 的学习率更新神经网络参数。

每个 agent 的 Q 网络训练 3000 回合，在前 2400 回合探索率 从 1 线性退火降到 0.02 后保持不变。此外，

训练阶段将 V2V 有效负载大小为 2 × 1060 btypes，但测试阶段会改变负载以验证本方法的鲁棒性。 
图 4 是训练时模型的累积奖励，每回合累积奖励随着训练迭代次数不断增加直到趋于稳定，证明所

研究的 MARL 达到收敛状态。从图中可以看出，当训练回合数达到 2600 左右时，尽管 CSI 由于车辆移

动引起的信道衰落而出现一些性能的波动，但总体趋于收敛。基于对该图的观察，可以推断对 Q 网络进

行 3000 回合的训练，能保证 DQN 达到评估 V2I 和 V2V 链路性能的标准。 
 

 
Figure 4. Training accumulative reward 
图 4. 训练累积奖励 
 

我们将以下两种分布式执行的方法作为 baseline，并在图 5 和图 6 中与 MARL 进行比较。一种是基

于单代理 RL 的算法 SARL [19]，该方法中所有 agent 共享一个 DQN，每一时间步 t 只有一个 agent 基于

训练的 DQN 更新其动作，而其他 agent 的行为保持不变。另外一种方法是随机 baseline，在每个时间步 t
开始时以随机方式为每个 agent 选择频谱聚合位置和传输功率。 

图 5 显示了不同方法在不同 V2V 传输负载下 V2I 的传输性能。在图中可以看出，随着 V2V 有效负

载的增加，所有方案的性能都会下降。V2V 有效负载增加会延长 V2V 传输持续时间和输出更高的 V2V
传输功率，这将在较长时间内对 V2I 链路造成更强的干扰。虽然它以 2 × 1060 字节的固定大小负载进行

训练，但这足以证明其对 V2V 有效负载变化的鲁棒性。MARL 方法的性能与 baseline 比较，传输损失都

只在 5 Mbps 内，性能差距几乎可忽略不计。 
图 6 展现的是不同频谱聚合共享方案在有效负载增大时 V2V 传输成功率的变化。从图中可以看出，随

着 V2V 有效载荷的增大，MARL 方法的传输成功率处于下降趋势，两个 baseline 方法则一直处于 20%到 40%
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的传输成功率区间。与两种 baselines 分布式方法相比，本文所提出的 MARL 方法性能具有显著优势。对于

小于 2 × 1060 字节的传输负载，MARL 方法的 V2V 负载传输成功率能高于 90%。并且对于 3 × 1060 字节的

传输负载，MARL 的传输成功率也能高于 75%，而此时的传输负载大小已远远高于 V2V 所需的传输需求。 
 

 
Figure 5. Total bandwidth of V2I transmission 
图 5. V2I 传输总带宽 

 

 
Figure 6. Average transmission success rate of V2V 
图 6. V2V 的平均传输成功率 
 

结合图 5 和图 6 来看，MARL 方法在基本没有牺牲 V2I 传输带宽的情况下，大幅度的提升了 V2V 的

传输成功率。我们可以得出结论，MARL 方法在传输负载合适的区域内，经过训练的 DQN 表现良好，

但如果 V2V 传输负债超出适应范围，则 DQN 需要重新训练。对于当前设置，我们可以得出结论，当数

据包大小不大于 2 × 1060 字节时，不会发现明显的性能损失，即使 V2V 负载大小突增到 3 × 1060 字节，

V2V 的传输成功率也保持在 75%以上。即使如此，我们仍然可确定所提出的 MARL 频谱聚合接入设计的

优势，因为即使在未经训练的高负载情况下，它也优于其他两个分布式 baseline。 
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5. 结论 

在本文中，我们研究了一种基于 MARL 的，用于具有多个 V2V 链路的车联网与其 V2I 链路共享其

频谱。我们所提出的资源共享方案可以有效地鼓励 V2V 链路之间的合作，在不损失 V2I 传输性能的情况

下，大幅度提高 V2V 负载的传输成功率。我们未来的工作将包括深入分析和比较 SARL 和 MARL 算法

的鲁棒性，更好地理解何时需要更新 Q 网络以及如何有效地执行此类更新，以及尝试采用新的强化学习

方法看是否可以提高传输效率。 
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