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摘  要 

世界卫生组织(World Health Organization, WHO)指出，为了防止每年造成数百万人死亡的交通事故，

车辆与其他车辆、基础设施或行人之间的信息交换(Vehicle-to-Everything, V2X)通信至关重要。V2X使
车辆能够广播安全信息，包括其位置、速度、碰撞警告信息，以减少道路事故。且随着无线通信技术的

进步和智能驾驶技术的发展，实时交付、低网络成本和通信信息的稳定交付(可靠性)成为各类智能交通

系统高速发展的基础和核心。然而，在V2X通信中，数据传输通常是通过一个基站来分配频率和时间资

源给车辆进行，传输的稳定性并不能总是得到保证，且车联网中无线网络的通信特征和车辆的移动性，

给车联网通信服务带来了巨大挑战，在大规模时态数据分发场景中，传统的分布式服务框架无法仅凭基

站服务，满足高发状态下的异构网络资源分配和通信资源共享，因为基站的覆盖范围有限且车辆处于高

速移动中，所以服务请求通过路测单元和车辆协作来完成服务。针对以上的问题，本文从服务框架、算

法设计的角度，对车联网信息服务技术进行了系统的研究。针对V2X通信环境下的大规模数据分发进行

了研究，首先提出了一种分布式资源调度的多智能体时态信息服务框架，并建立了分布式资源分配模型，

在此基础上，提出了多智能体强化学习的分布式资源分配算法。通过车辆检网络实时交互，智能决策动

态环境下无线资源的预留和重用，使得资源选择能够适应车辆周边环境的动态变化，显著降低了分组碰

撞概率。 
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Abstract 
The World Health Organization (WHO) points out that in order to prevent traffic accidents that 
cause millions of deaths every year, the Vehicle-to-Everything (V2X) communication between ve-
hicles and other vehicles, infrastructure or pedestrians is essential. V2 enables vehicles to broad-
cast safety information, including its position, speed and collision warning information, so as to 
reduce road accidents. With the progress of wireless communication technology and the devel-
opment of intelligent driving technology, real-time delivery, low network cost and stable delivery 
of communication information have become the foundation and core of the rapid development of 
various intelligent transportation systems. However, in V2X communication, data transmission is 
usually carried out through a base station to allocate frequency and time resources to vehicles, 
and the stability of transmission cannot always be guaranteed. Moreover, the communication 
characteristics of wireless network and the mobility of vehicles in vehicle networking bring great 
challenges to vehicle networking communication services. In large-scale temporal data distribu-
tion scenarios, the traditional distributed service framework can’t only rely on base station ser-
vices to meet the high-incidence heterogeneous network resource allocation and communication 
resource sharing, because the coverage of base stations is limited and vehicles are moving at high 
speed. In view of the above problems, this paper systematically studies the information service 
technology of vehicle networking from the perspective of service framework and algorithm de-
sign. The main achievements include the following aspects, the large-scale data distribution in V2X 
communication environment is studied. Firstly, a multi-agent temporal information service frame-
work for distributed resource scheduling is proposed, and a distributed resource allocation model 
is established. On this basis, a distributed resource allocation algorithm for multi-agent rein-
forcement learning is proposed. Through the real-time interaction of vehicle inspection network, 
the reservation and reuse of wireless resources in dynamic environment are intelligently decided, 
which makes the resource selection adapt to the dynamic changes of the surrounding environ-
ment of vehicles, and significantly reduces the probability of group collision. 
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1. 引言 

随着无线技术的发展，华为将 5G 技术突破后应用到我们生活的各个方面，由于 5G 的低时延的优秀

特性成为车联网通信的主要网络之一，通过实时的车与车之间位置、速度、方向和路况信息的共享，提

高了交通效率。 
通常情况下，V2V 的资源分配通过基站的协调，即集中式的资源分配，由车向基站申请通信资源，

在收到基站的资源分配消息之后才可以进行 V2V 通信，这种方式的优点在于，由于资源分配由基站决定，

一定程度上避免了资源的碰撞，不过集中式资源分配只能在基站覆盖的区域内实行，随着智能设备的发
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展，用户通信量增加，基站覆盖范围有限，在通讯过程中车辆的高速移动性会频繁加入或者离开基站范

围，导致通信会出现不稳定，而分布式 V2V 通信由单个车辆自主执行，使得在 V2V 通信中实现多对多

广播成为一种可能。 
在分布式 V2V 通信中，协作感知消息(CAM) [1]时车辆之间周期性交换信息的而一种基本信息，为

了支持 CAM 通信车辆采用半静态调度 SPS 算法分配无线资源，即允许车辆自主选择无线资源并通过 PC5
接口进行直连通信，车辆首先通过感知无线资源的质量，然后从可用资源中随机选择一个 CAM 资源进

行预留，但是在车辆的高速移动和高业务负载的网络拥挤的动态环境下容易发生传输碰撞，如相互靠近

的车辆很可能会选择相同的资源，并在随后的一系列传输中相互干扰，导致这些车辆发送的 CAM 重复

解码[2]。特别是在拥塞场景下，对 SPS 算法提出了更高的挑战，影响可靠通信，因此需要配合使用一定

的碰撞检测机制。 
所以我们的目标是生成一种分布式资源分配策略来克服 SPS 感知算法存在的碰撞问题，近年来，在

深度学习中，通过训练出有效的函数对图像、文本的上下文特征进行有效的信息融合和特征提取，使得

强化学习可以通过深度学习生成逼近策略或价值函数，从而应用于高维状态和动作空间。深度强化学习

(DRL)的研究主要集中在单智能体环境下，即单个智能体解决静态任务[3]。然而，许多问题，例如自动

驾驶车辆、交通灯控制、任务和资源分配等，涉及多个代理。在多智能体环境中，考虑到环境中其他智

能体的存在，要求智能体仅根据其局部观察执行动作，以最大化其个体报酬或总体目标[4] [5] [6]。因此，

V2X 通信中的分布式资源分配也可以在多代理设置中建模。选择频率和时间资源进行传输的车辆应考虑

其他车辆的存在，以最大化其数据包接收率或设计奖励函数。多智能体强化学习已被应用于各种问题，

以提供分布式解决方案，即基于局部信息的决策。随着车辆数量的增加，V2V 之间连接的组合数量也会

增加，因此该方法在计算上无法扩展[7]。我们将 V2V 连接问题描述为一个多智能体问题，将每辆车的

V2V 决策分组为单个决策，以克服这一问题。此外，我们只训练车辆共享的一个模型，这样车辆也可以

学习其他车辆的经验。 

2. 研究现状 

通常情况下，V2V 的资源分配通过基站的协调，即集中式的资源分配，由车向基站申请通信资源，

在收到基站的资源分配消息之后才可以进行 V2V 通信，这种方式的优点在于，由于资源分配由基站决定，

一定程度上避免了资源的碰撞，不过集中式资源分配只能在基站覆盖的区域内实行，随着智能设备的发

展，用户通信量增加，用户等待资源池分配的时间较长，影响用户体验并带来较高时延，且在通讯过程

中车辆的高速移动性会频繁加入或者离开基站范围，导致通信会出现不稳定，随着车辆用户的提高，车

载智能设备的增多，导致服务请求越来越多，导致基于基站分配网络资源的算法复杂度越来越高，所以

以车为移动基站，将原始基站的任务分布在一个个车辆上，既减缓了基站压力，也提升了数据服务效率，

所以分布式资源分配方法应运而生。 
在分布式 V2V 通信中，基站不需要获取全局信息进行集中控制，协作感知消息(CAM)时车辆之间周

期性交换信息的而一种基本信息，为了支持 CAM 通信车辆采用半静态调度 SPS 算法分配无线资源，即

允许车辆自主选择无线资源并通过网络接口进行直接通信，当多辆车处于同一环境下，感知其他车辆使

用的资源，并确定可用的传输资源，由于空间–局部感知结果相似，附近的车辆很可能选择相同的资源

进行传输，从而导致传输碰撞，使得数据传输的可靠性降低，所以需要对于分布式数据传输需要配合响

应的数据碰撞检测机制。 
针对上述数据可靠性问题，不少学者通过改进 SPS 算法的资源选择方式来减小碰撞和提高包接收

率，文献[8]提出基于 SPS 的资源交替选择(Resource Alternative Selection, RAS)算法，采用两个预留资源
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进行交替分配，能够缓解连续碰撞，文献[9]提出使用 Lookahead 的半持续调度(Lookahead Based Semi 
Persistent Scheduling, Lookahead-SPS)算法，在广播消息的控制字段增加车辆的 SPS 参数信息，减少由于

缺少邻居预留信息而产生的碰撞，但需要额外的信令开销。文献[10]通过强化学习来解决车联网中分布

式资源分配和功率控制问题，极大提高了数据传输的可靠性和提升车联网数据服务的传输效率。而在上

述方法中，资源的预留和重用是固定的，不能有效反映信道质量动态变化的影响。 
而现有的分布式资源管理方法是感知型 SPS 算法，针对 SPS 算法中存在的碰撞问题，文献[11]通过

多种性能网络混合方法，来控制 SPS 算法的发包周期，即针对不同场景下的不同数据采用不同的网络进

行发送，如数据爆发情况下 5G 网络为数据传输提供快速、可靠的传输通道，极大保证了数据传输质量，

减少了数据碰撞。文献[12]使用计数的方法对资源池中的数据进行标号，如果两辆车选择广播的车辆具有

系统的标号数字，则强制改变一方的标号，用以接解决标号相同数据可能发生的碰撞问题。 
还有研究者在调度中考虑网络环境对通信干扰的影响，文献[13]通过对同方向和逆方向车辆进行区

分，仅仅同向车辆数据进行数据传输，配合使用 SPS 算法，极大减少了数据碰撞的概率，增加了数据服

务的可靠性。文献[14]利用深度强化学习算法学习周围环境实时状态，构造深度神经网络拟合信道状态，

提出车联网网络资源优化算法来提升数据的接收率。 
近年来，多智能体深度强化学习被用于各种资源分配问题，比如频谱资源分配问题等，所以可以考

虑将多智能体强化学习应用到车联网的分布式网络资源分配问题上，首先，分布式任务中存在的每辆车

的终端设备可以作为一个个智能体，通过与环境交互来获得调整数据分发策略，从而使得车辆做出下一

步收发任务，对于 SPS 算法中的碰撞问题，可以通过多智能体深度强化学习的训练过程不断生成合理的

策略函数，从而减小数据的碰撞问题，而且可以对不同的环境生成不同的数据传输策略，适合应用于环

境多变的 V2V 数据传输任务。 
所以本文利用强化学习框架，基于竞争网络的深度学习算法，研究多智能体在无基站情况下生成合

理的资源分配方案，要求每个智能体仅根据其局部观察执行动作，以最大化其个体报酬或总体目标。因

此，V2X 通信中的分布式资源分配也可以在多代理设置中建模。选择频率和时间资源进行传输的车辆应

考虑其他车辆的存在，以最大化其数据包接收率或设计奖励函数。 

3. 系统模型和问题描述 

3.1. 系统模型 

在本章，对所提问题进行定义，在车联网中，车辆需要和周围环境中多个车辆进行状态信息的周期

性交换，，车辆定期生成传输合作感知信息(CAMs)，用于对周围车辆进行广播。其中每辆车的 CAMs 信
息中包含自身的邻居表和其他信息，如位置信息、身份信息、速度大小、方向以及加速度等，使得接收

到该 CAMs 信息接收器根据解码信息，做出合理的计算判断出合适的反应，从而提高通信效率。 
首先我们定义车辆集合用 { }1,2,3, ,N n=  ，车辆的处于一直运动的状态，且每辆车都有一个半双工

的收发器，半双工是指设备在请求信息的同时无法发送信息，反之亦然。本章为验证分布式算法在解决

信息碰撞方面的优越性，故而本次建模不设置基站，即所有车辆都不与基站通信。本章核心任务为分布

式资源的调度，定义所有车辆可从可用资源池 { }1,2,3, ,K k=  选择任一资源进行广播或者请求。 
对于资源的调配和通信，此次模型设计一个基于时间分配资源的系统，即所有车辆在 t 时刻同时对

可用资源 K 进行调度，同时需要每辆车都试图最大化解码其包的邻居数量，所以设计了一种可靠性评价

标准，通过包接受比例(PRR) [15]来表示，包接受比例可定义为 t 时刻车辆 i 发送的 CAMs 包被成功接收

的次数占总邻居数 N 的比例。 
在模型中无服务的车辆周期性发送 CAM 数据包，周围有服务请求的车辆对广播数据进行接收解码，
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所以可以对资源的选择对 PRR 进行建模，每辆车 i 在 t 时刻对资源 k 的选择表示为动作 i
ta k= ，所有车在

t 时刻选择的动作可表示为 ( )1 2, , , N
t t t ta a a a=  。 

对于问题的表述和奖励的设计，我们假设了一个只反映路径损失的简化信道模型，但忽略了快慢衰

落，干扰建模仅限于来自其他车辆的传输[16]。而且如果多辆车辆选择发送同一种资源，则接收器只选择

信噪比最高的车辆进行解码。 
在以上基础上，通过计算 ( )1

t tPRR a 表示每辆车 i 在 t 时刻所发送的数据包被解码数占其邻居的比例，

公式如下： 

( ) ( ) [ ]( ){ },
1

1 1 ~ 0,1
i
tNi i j

t t eer ti j
t

PRR a P X U
N

γ
=

= <∑                        (1) 

其中 N 表示在 t 时刻车辆 i 的相邻车辆数目， γ 是车辆 i 的数据包在车辆 j N∈ 处的信干噪比(SINR)，公

式如下： 

( )
{ }

2,
,

22 ,
,

i j c
t t ti j

t k j
t

P H H a
k

iP H
γ

σ
= ∈

+∑
                             (2) 

P 函数是基于固定的调制编码方案(MCS)计算给定 SINR 下的误块率。如果 P 等于或小于一个介于 0
和 1 之间的随机数，则数据包将被成功解码。P 是所有车辆固定的发射功率， 2σ 是加性高斯白噪声的功

率，N 是由 t 时刻的动作决定的干扰数据包集合， ,i j
tH 和 ,k j

tH 分别是发送者 i 和接收者 j 之间以及发送

者 k 和接收者 j 之间的信道增益。 

3.2. 问题定义 

车辆的目标是通过 PRR 来最大化收到 CAM 信息的邻居数量。根据 PRR 的定义，我们制定了一个优

化问题来选择策略π ，该策略将车辆的动作设定为 ( )tπ 使得 PRR 最大化。 

( )
( )

1
max

subject to 1,2, ,

N
i
t t

i
i
t

PRR a

a K

π

π =

∈

∑



                                (3) 

对于非拥堵情况，如果所有车辆都选择单独的资源，则式(3)很容易满足。然而，在拥堵的情况下，

也就是说，必须使用一个策略来动态调整行动，因为车辆的通道收益和邻居的数量因车辆的流动性而不

同。最大化所有车辆的平均 PRR 的策略称为最优策略π 。 
对于分布式场景，获取最优策略 *π 具有挑战性，因为没有中央调度器可以考虑到每个车辆的通道增

益和彼此相对的位置。在集中式解决方案中，基站协调车辆传输，采用资源空间复用，保持通信可靠，

即高 PRR，具体来说，当车辆之间的距离大于最小重用距离时，基站将相同的资源分配给车辆[17]。但

是，我们考虑车辆位于基站覆盖之外的情况。因此，每辆车都只根据本地观测自主选择行动。 
由于问题的动态多维性质，我们将其描述为一个多智能体深度强化学习问题，这样远的车辆会被激

励选择相同的资源，而近的车辆使用不同的资源。简单地说，我们研究了以分布式方式分布式调度的概

念去最大化总体包接收比。 

4. 算法框架 

强化学习(Reinforcement Learning, RL) [18]，是人工智能领域中一类特定的机器学习问题。RL 从统计

学、控制理论和心理学等多学科交叉发展而来。深度学习(Deep Learning, DL)作为机器学习研究中的重要

领域，近年来随着硬件平台计算能力的长足发展，在图像、自然语言、语音等诸多应用领域取得了瞩目
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的成绩[18]。自然而然，人们同样会期望 RL 能够借助 DL 来解决以往难以处理的问题，例如直接读取像

素来玩视频游戏等。谷歌 Deepmind 于 2015 年发表于 Nature 的文章使用深度强化学习首次实现了在 Atari
游戏中达到与人类同等甚至更高的水平，向世人展现了 DRL 的巨大潜力。 

本小节主要侧重于强化学习中的多智能体领域，介绍多智能体强化学习的基本建模框架及算法。 

4.1. D2DQN 

在本小节中，我们提出对偶式分布式多智能体深度强化学习资源分配算法(Dueling Double DQN, 
D2DQN)。本文的创新之处在于用独特的状态表示来处理多智能体学习系统中的非平稳性(Non-Stationarity)，
从而实现分布式资源分配。即让每辆车从自己的视角来观察道路上其他车辆的位置，并创建基于视图的

位置分布向量。视场常识通过基于视图的位置分布的观测而产生，车辆可以从自己的观测推断其他车辆

的观测。更具体地说，车辆 A 和 C 是距离较近的两辆车，车辆 A 可以从自己的观测中推断出 C 的观测，

从而预测到车辆 C 将会选择哪些资源选择，从而，车辆 A 可以为传输 CAM 合理分配资源。目标的合作

性指的是车辆需要合作进行资源分配，使第 i 辆车目标函数值最大化，集中训练使车辆能够根据常识制

定完全分散的策略[19]。在 MADRL 系统[20]多采用集中训练，分散执行的框架。在集中训练部分，通过

访问车辆的行动来确定每个代理的奖励。训练部分完成后，每个车辆作为代理利用训练过的策略只需根

据本地观察做出决策。集中式训练使 DQN 的参数与所有智能体共享，有利于实现参数共享。因为每个代

理具有同质性[21]，我们设置代理间允许共享参数，包括共享相同的奖励效用、状态和动作空间。 
为了更好地实现资源配置，我们对于参数共享的算法做了进一步的改进，来实现稳定学习和改进策

略。我们采用 Dueling Double DRQN，即将动作值函数分为状态值函数和优势函数并采用长短期记忆方

法的 Double DQN 的增强版本，旨在解决解决文献中所提 Double DQN 针对本模型收敛慢、适配性(效果)
差等问题。主要思想大致可以描述为，当前车辆移动过程中，智能体左右移动对车辆并没有影响，说明

动作对 Q 值没有影响，但是状态对 Q 值很有影响，Dueling Double DQN 中的对偶网络思想符合本次建模

的场景的设定，状态和动作分别用来训练，增强网络参数的有效性和加速模型的收敛[22]。在 double DQN
中利用目标网络计算下一个动作的 Q 值，即 a′计算损失，并与评估网络的参数定期更新。此外，我们存

储每个代理的经验，即 ( )1, , ,i i i i i
t t t t te s a r s += 存储在经验重放记忆用于训练。通过在训练过程中对经验回放

( ) ( ), , ,s a r s U D′ ∼ 进行随机采样，这样也使得数据分布变化平滑，缩短了经验回放的大小，并保持一个

FIFO 缓冲区，其大小与代理的数量成比例，以避免非平稳性，而 Dueling Double DRQN 与 Double DQN
输入一样，均为状态信息，但是输出却有所不同。Dueling DQN 算法的输出包括两个分支，分别是该状

态的状态价值 V (标量)和每个动作的优势值 A (与动作空间同维度的向量)。利用卷积网络提取特征获取

特征向量，输出时会经过两个全连接层分支，分别对应状态价值和优势值，最后将状态价值和优势值相

加即可得到每个动作的动作价值[23]。 

4.2. 状态和奖励设计 

作为 Dueling-double DRQN 深度神经网络结构的一部分，我们使用长期短记忆(LSTM)网络作为第一

层，根据位置分布预测车辆的移动模式。LSTM 层维持一个内部状态，并随着时间的推移将观测结果结

合起来。我们近似 ( )1, , ;t t tQ s a h θ− 值与递归神经网络，其中 1th − 是前一步骤中代理的隐藏状态。隐藏状态

( ) ( )( )1 1LSTM , LSTM , ,t t t tt Lh s h s o− − −= =  ，其中 L 为观察次数。LSTM 网络之后是全连接的前馈网络层，

用于计算每个动作的值。虽然我们只训练一个 DQN，但代理表现仍然不同，因为每个代理都根据不同的

观察而演化出自己的隐藏状态，这使得代理尽管共享相同的 DQN 也能表现不同。之后对状态和动作空间

进行设计[24]。 
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1) 状态和动作空间 
车辆 i 的状态向量 i

ts  由代理 i 在时隙 t 采取的先前动作组成，并且该向量表示从车辆 i
tv 的角度来看

其他车辆的位置分布，即函数 ( ), ,i
tf p B R 的输出。 

基于视图的位置分布(View-Based Positional Distribution, VPD)函数 ( ), ,i
tf p B R 利用时隙 t 时代理 i 的

邻居表 i
tp 、基于视图的观察向量的粒度的整数 B +∈ 和指示代理 i 的观察半径的整数 R +∈ 来获取到其

他车辆的位置。当前邻居表被附带到 CAM 消息中，因为每辆车都共享它们的位置信息。 
在这项工作中，代理车辆使用所有可用的传输频率快，因此 1 个时隙和 1 个子信道代表一个资源块。

动作空间变成了 { }| ,a a k k= = ∈  。 
2) 奖励设计 
为进一步分析所提出的方法在拥塞和非拥塞情况下的性能。每辆车被鼓励选择不同的资源，但是当

拥挤的情况，远处的车辆被鼓励使用相同的资源。每个代理的奖励计算如下： 

( ) ( )
1 1

0 if 2
|

else, 2

2

c
t

c
reuse ti i i

t t t c c
t t
c c
t t

N

dist c r N
r a s

N N

N N

 =


> =
= 

− =
− >

                        (4) 

其中向量 c 是相同资源上的干扰的代理，即 [ ], , ,c i k l=  ， c N⊂ 、 c
tN c= 是相撞车辆的总数。在时隙

t 的总回报的平均值被加到单个车辆的回报上，以加强合作行为 ( ) ( ) ( )1 |
| |

i i i
t t tji i i i i i

t t t t t t

N r s a
r s a r s a

N
== +

∑
。 

我们不需要额外的反馈信道来通知发送的分组是否被成功解码以计算回报。我们仅基于车辆的位置分布

和资源分配来对模型进行设计： 
 

 
 

之后我们对 double DQN 算法结构进行设计，具体步骤和算法如下： 
Step 1： 
输入层：DRQN 的输入 S 是一个大小为|A| + B 的向量，其中|A|是动作空间的大小，表示可用资源(子
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帧)的数量。每辆车都添加在前一个时间戳 A 中采取的动作作为状态的一部分。B 是每一个代理划分其观

测视图的间隔数，它描述了观测的粒度，并对所有车辆的这个参数固定。 
Step 2： 
隐藏层：第一层为 LSTM 层。多智能体学习环境打破了 MDP 假设，因为智能体的下一个观测状态

不仅由智能体本身决定，还由其他车辆采取的行动决定。在我们的工作中，我们不观察其他车辆的通道

选择，因为我们使用车辆的位置分布。然而，部分观测是基于其他车辆未知的移动模式，由其他车辆的

位置分布引起的。文献[25] [26] [27]的几项研究表明，LSTM 网络可以成功地用于移动预测。LSTM 层保

持内部状态，并随着时间的推移组合观测值。LSTM 层与全连接前馈网络层相连。 
Step 3： 
输出层：DRQN 的输出是一个向量，其大小|A|表示对于给定的状态输入，每个动作的值。如果策略

是贪婪的，车辆选择价值最高的动作。 
Step 4： 
Double DQN 如果车辆选择和评估与同一网络的行动，由于过分估计使得算法的性能下降。因此，采

用双 Q 学习实现动作选择与评价的解耦。 
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在 Double DQN 网络中，输入为该时刻智能体的状态(用向量表示)，使用 LSTM 网作为基本单元时，

利用环境状态转移模型进行采样，使用连续四个时刻的状态序列作为网络的输入 ( )1 2 3 4, , ,s s s s 。 
每个车辆作为一个智能体，不断重复交互、做出动作、调整策略，将会设置一个在记忆库用于存储

每一组数据的执行情况，可以表示为元组 , , , ,R Bs a a sγ ′ ，其中 s、 s′分别表示智能体车辆当前所处环境

状态和执行动作之后所处状态， Ra 、 Ba 表示车辆周围任意车辆采取的动作，γ 为当前的奖励函数值，训

练过程中网络参数作为不断变化的策略函数，根据当前策略对智能体的做出动作，再根据损失函数 loss
计算出的损失值进行反馈，即梯度下降法对网络参数进行更新，不断重复以上步骤，从而达到不断完善

策略函数(网络参数)的目的，从而使得达到最终奖赏值最大化。 
由于多智能体的状态特征量是具有连续、多个维度等特性，所以利用深度学习网络中的非线性激活

函数比如 ReLU 来不断生成目标函数 ( ),Q s a ，可以解决连续空间中的维度灾难问题。 
与 Double DQN 和 DQN 网络不同，Dueling Double DQN 网络将网络分成了两部分，价值函数

( ), ,V s ω α 和优势函数 ( ), , ,A s ω α β ，网络的最终结果包含两部分： 

( ) ( ) ( ), , , , , , , , ,Q s a V s A s aω α β ω α ω β= +                           (5) 

其中ω 为是深度学习网络中的权重参数，属于隐藏层参数，α 、β 分别是价值函数和优势函数的独立参

数。 
在模型中，每个车辆作为一个智能体，智能体的状态由 n 个向量组成，因此神经网络的输入是以那

个向量作为输入，再输出每个向量所对应的奖励即价值，中间层称为隐含层，将长短期网络单元作为隐

含层的基本神经元，并对网络的输入层进行改进，如此使得最终获得策略更优且使得能加快网络收敛。 

5. 仿真结果 

我们首先在一个轻量级测试模拟器中评估所提出的方法的性能，以更快地分析各种实验。测试模拟

器中设计一个简单的通道模型，这样可以确保如果在接收器的范围内有多个车辆使用同一资源块，接收

器解码较近的车辆的数据包。但是，在现实的实时测试环境中的需要综合考虑快速和缓慢衰落、预编码

和接收滤波方法等问题。表 1 总结了在轻量级测试模拟器下算法对于每一个代理车辆的训练和网络参数

设置。在表 2 从车辆数量和可用资源的角度评估 Dueling Double DQN 算法在不同配置、不同场景中在的

性能。 

5.1. 训练参数设置 

将每一个车辆作为一个代理放入网络中训练时候，训练环境中的参数如模拟总时长、激活函数、步

长、衰退 ε 等设置如表 1 所示： 
 
Table 1. Parameter settings 
表 1. 参数设置 

参数 值 参数 值 

总时长 250,000 载波频率 5.9 GHz 

LSTM 步长 6 系统带宽 10 MHz 

学习率 rate 0.0001 衰退系数 ε  0.999 

折扣系数 γ  0.7 CAM 数据包大小 300 bytes 

激活函数 ReLU 周期长度 100 ms 

https://doi.org/10.12677/csa.2023.131012


陈志鹏 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.131012 122 计算机科学与应用 
 

Table 2. Evaluation scenarios 
表 2. 评估场景 

序号 车辆数 资源数 公路长度 速度 

1 4 3 100 m <35 

2 6 5 250 m <35 

3 8 10 500 m <35 

4 10 10 500 m <35 

5.2. 训练效果 

我们从图 1 所示的一个简单的例子开始评估，并与 DIRAL 算法进行对比，DIRAL 采用传统 Double 
DQN 算法，算法步骤如算法 1 所示，在本次场景中，每个时间步有 N = 4 辆车和 K = 3 个资源。每辆车

都以随机的速度向同一方向行驶。我们使用了式 4 中的奖励函数，并对场景 1 和 2 进行了轻微修改。我

们给出了中立的奖励，最远的车辆使用相同的资源，以更好的观察所需的行为。所以，在每个时间步中，

对于场景 1，系统的最大奖励是 2。每一 episode 的长度是 25 个单位时间，我们在每一 episode 对模型进

行重复迭代训练，为了便于观察Dueling Double DQN在本次建模情况下的效果，本文仅仅每 100个 episode
的奖励值进行展示，防止两种算法波动值彼此覆盖影响对比效果。图 1 说明了这种方法的收敛性，相较

于 DIRAL 算法，本文所提算法可以更早收敛。说明所提出的方法在本次仿真场景下达到了最优策略。 
 

 
Figure 1. 4 vehicles and 3 resource scenarios 
图 1. 4 车辆、3 资源场景 

 

 
Figure 2. 6 vehicles and 8 resource scenarios 
图 2. 6 车辆、8 资源场景 
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Figure 3. 8 vehicles and 10 resource scenarios 
图 3. 8 车辆、10 资源场景 

 

 
Figure 4. RealNeS analysis 
图 4. RealNeS 分析 

 
对于其他场景，我们也做了相同的实验测试，将 N 和 K 分别设置为 6、8，如图 2 所示，与 DIRAL

对比来说，本文采用 dueling 对偶式网络结构对于网络收敛的效果更好，结合 LSTM 体系结构的 Dueling 
Double DQN 能够找到较好的 q 值估计值。为了证明了本文所提算法适用于大规模场景下，进行了如图

3 场景下的实验，设置车辆数和资源数分别设置为 10、10，从图中可以看出，在更大规模场景下，本文

所提算法也可更快收敛至最优策略。我们又将所有训练策略应用于网络模拟器，并将所提算法与 DIRAL、
SPS 进行比较，SPS 算法由感知、选择和重选组成。对于选择，期望 RSSI 低于阈值的资源形成资源池，

并且从共享池中随机选择资源。如果资源池的大小小于所有共享资源的 20%，则阈值增加 3 dB，并重复

选择过程。在选择过程之后，车辆利用由重选计数器设置的相同资源进行后续的~[5,15]传输。在每次传

输之后，重选计数器减 1，并且当它达到零时，车辆以 0.8 的概率继续使用相同的资源或者选择新的资源。

对于场景一如图 4 所示，描绘了作为发射机和接收机之间距离的函数的 PRR，与 SPS 和 DIRAL 算法相

比，该系统为附近车辆实现了非常高的 PRR 值。从而证明本文所提在收敛性和包接收率上都有较好表现。 

6. 结论 

在这项工作中，我们提出了一种新的算法，基于 Dueling Double DQN 的分布式资源分配。该算法针
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对由于车辆的移动性而自然上升的拥堵问题提出了一种新颖的解决方案。我们展示了我们的建议将拥挤

场景中的 PRR 提高了多达 20%。该算法使得 V2V 能够更可靠地用于基站非覆盖场景。通过在一个简单

的基于 Python 的仿真器中进行训练，证明了我们所提算法的优越性。 
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