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基于深度 Q 学习的蜂窝车联网边路资源分配算法 

许辉 
（中兴通讯股份有限公司终端事业部，四川 成都 610041） 

摘  要：针对蜂窝车联网系统中不同优先级业务的边路资源自主选择分配，分析了基于参考信号能量的自主选择

算法流程，设计了能量门限方程；针对能量方程参数估计问题，将基于能量的自主选择算法与深度 Q 学习算法结

合，通过有限次算法迭代得到能量门限方程的最优参数值。仿真结果表明，基于深度 Q 学习的边路资源分配算法

可以满足不同优先级车联网业务的边路资源需求，同时提高系统分组接收率。 
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Abstract: For the sidelink resource autonomous selection scheme of different priority services in celluar-vehicle to eve-

rything (C-V2X) system, the procedure of autonomous selection algorithm based on reference signal energy was analyzed, 

and the energy threshold equation was designed. For the energy equation parameter estimation problem, energy-based 

autonomous selection algorithm was combined with deep Q learning algorithm, and the optimal parameter value of the 

energy threshold equation was obtained by iteration of the finite-degree algorithm. Simulation results showed that the 

side resource allocation algorithm based on deep Q learning could ensure the side resource requirements of V2X services 

with different priorities, and improve the packet reception ratio performance of the system. 
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0  引言 

车联网技术是智能交通系统发展的主要支撑

技术[1]。车联网技术以网联车辆为移动感知对象，

在通信网络中实现多系统交互，感知道路交通实时

状况，使智能交通平台对道路和车辆进行全程实时

控制，从而提高交通效率和交通安全性。蜂窝车联

网（celluar-vehicle to everything，C-V2X）是融合蜂

窝通信与设备到设备（device to device，D2D）直

通通信的车联网通信技术[2]。 

在基于移动通信系统的 C-V2X 中，为了区别

传统的用户设备与基站之间的上行链路和下行链

路，车辆终端与其他节点（除基站）之间的通信链

路被称为边路（sidelink）。为了满足不同车联网业

务的需求，要对边路无线资源进行合理分配[3]。 

针对车联网边路资源分配问题，研究人员提出

了各自的观点。参考文献[4]提出了资源分配与基于

博弈论的任务卸载决策联合优化策略，提高了系统

总增益。参考文献[5]中每个车辆根据信道感知结果

独立选择边路传输资源，并保留所选资源供今后使
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用，提高了资源分组接收率（packet reception radio, 

PRR）。为了提高车联网通信可靠性，参考文献[6]

提出了一种调整车辆广播速率的资源控制模型，以

提高信道拥塞环境下车联网通信的可靠性。参考文

献[7]结合感知型半持续调度和强化学习等理论，研

究了分布式无线资源调度，并结合发射功率控制和

非合作博弈等理论研究了分布式拥塞控制。参考文

献[8]通过联合优化任务执行位置，对基于精英选择

策略的遗传算法做了部分改进，设计了边路资源分

配算法，降低了系统成本。参考文献[9]提出了一种

位置感知任务加载配置策略，降低了边路资源分配

处理时间及网络时延。在多频段协作环境中，参考

文献[10]采用深度 Q 网络学习算法降低 5G 基站部

署的复杂性。参考文献[11]提出了一种基于滚动时

域强化学习（receding horizon reinforcement learn-

ing，RHRL）的侧向控制方法。车辆的侧向控制量

由前馈和反馈两部分构成，前馈控制量由参考路径

的曲率及动力学模型直接计算得出；反馈控制量通

过采用滚动时域强化学习算法求解最优跟踪控制

问题得到。该文献将无限时域最优控制问题转化为

若干有限时域控制问题进行求解。参考文献[12]针

对连续动作空间下的自动驾驶换道决策，采用改进

的深度强化学习算法双延迟深度确定性策略梯度算

法（twin delayed deep deterministic policy gradient 

algorithm，TD3）构建换道模型控制自动驾驶汽车的

换道驾驶行为。参考文献[13]提出了基于改进 TD3

算法的车道保持端到端决策新方案，构建多数据融

合 TD3 算法框架，设计了指导型奖励函数，采用分

类与高价值优先级经验回放方法，提高样本利用率，

加快算法收敛速度。 

上述参考文献根据不同优化目标，针对边路资

源分配及车辆控制问题，分别提出了不同的解决方

案。但现有研究内容未考虑车联网通信环境中实际

的业务部署情况，且边路资源分配决策是个多目标

优化问题，需要综合考虑不同优先级业务的边路资

源需求、系统分组接收率性能等因素。对于一个车

辆发送的数据包，PRR 由 X/Y 计算，其中 Y 是该车

辆(w， l)范围内的车辆数量，X 是 Y 中成功接收到数

据包的车辆数量。针对边路资源分配中提高分组接

收率、不同优先级业务资源分配区分处理等要求，

现有资源分配方案效果不佳，还需继续优化。 

本文以 C-V2X 通信环境中用户设备（user 

equipment，UE）自主选择边路资源的通信模型[14]

为基础，设计了用于边路资源自主选择的能量门限

方程，在门限方程中同时考虑占用资源业务优先级

和待发送业务优先级，利用深度 Q 学习（deep Q 

learning）算法确定能量门限方程的最优参数，设计

了以提高车联网中系统 PRR 为目标的回报函数，以

有效利用车联网系统边路资源，保障不同优先级车

联网服务。 

本文首先介绍 UE 自主资源选择算法的原理

和流程，然后提出深度 Q 学习和自主选择边路资

源结合的算法实现方案，最后给出了仿真场景和仿

真结果。 

1  自主资源选择 

本文采用的基于 D2D 技术的 C-V2X 架构如图 1

所示。 

 
图 1  本文采用的基于 D2D 技术的 C-V2X 架构 

用户设备自主资源选择方案可应用于无网络

覆盖或基站不支持 C-V2X 的环境，适用于所有的

车联网场景[15]。用户设备进行边路自主资源选择

时，会基于一定的资源选择规则自主地从资源池中

选择资源，以传输边路车联网控制消息和数据。 

1.1  自主选择资源算法原理 

为了避免不同 UE 自主选择的资源产生冲突，

在 V2X UE 选择确定使用的资源之前，UE 需要在

资源检测窗口内对边路可用资源进行检测，判断出

其中已被其他 UE 占用的资源以及可能空闲的资

源。然后，在满足边路数据发送需求的资源选择窗

口中选择合适的资源进行发送。边路业务具有一定

的周期性，其资源调度分配（scheduling assignment，

SA）信息中包含对后续资源使用的预留指示[16]；发

送 UE 能够通过检测窗口内检测到的边路信号及信

息来预测后续资源选择窗口中的资源使用情况，并

基于此选择资源，达到尽可能避免资源选择冲突的

目的。 
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每个需要传输的边路数据都有一个对应的 SA

边路资源控制信息，SA 信息包含边路数据的资源

配置信息、优先级信息等。SA 和相应的车联网数

据在相同的子帧中传输。 

根据 SA 信息中携带的业务优先级信息，当其

他 UE 检测到该资源控制信息时，根据彼此待传业

务之间的优先级高低来选择是否避让该资源。 

1.2  自主资源选择算法流程 

UE 可以基于以下 3 种方法自主选择边路资源：

能量感知（sensing）；随机选择；地理位置信息。 

其中，随机选择指 UE 在发送资源池中随机选

择所需资源，不考虑该资源是否可用；地理位置信

息指根据车辆位置和与地理位置相关的资源数据

库选择边路资源。 

本文采用的能量感知算法的流程如图 2 所示，

可以分为三大步骤[17]：步骤 1，获取所有可用资源；

步骤 2，根据 SA 信息和能量感知进行资源排除；

步骤 3，对剩余资源进行排序，从排序结果中随机

选择一个资源。 

 
图 2  能量感知算法流程 

2  基于 Q 学习的资源分配算法 

本节内容针对能量感知算法中的步骤 2，即资

源排除阶段进行阐述。在自主选择资源的能量感知

方案中对可选择边路资源进行评估，为了排除其中

已被占用的资源，需要设计一个能量门限，UE 测

量的资源能量高出该门限的资源被排除。具体的门

限值由门限方程计算给出。下面给出能量门限方

程，并采用深度 Q 学习算法选取最优的能量门限方

程参数，从而在保障高优先级 V2X 业务资源需求

的同时，最大化 PRR。 

2.1  能量门限方程 

3GPP 标准未给出门限方程的具体形式，只给

出了设计原则：门限方程是两个优先级的函数，两

个优先级指占用资源的 V2X 业务优先级和待发送

V2X 业务优先级。需设计一个满足标准规则的门限

方程，从而在资源选择的时候区别对待不同优先级

业务。假设优先级数值越高，代表优先级越高，共

有 8 个优先级，p=8 为最高优先级，p=1 为最低优

先级。 

根据标准中的原则，本文设计如式（1）所示

的能量门限方程：

 

 

 
1

2

1 e
10 ln

1 e

p

p
T b a

-

-

  -
= + × ×   -  

 （1） 

式（1）是待发送车联网业务优先级 p1 的增函

数，即当待发送车联网业务优先级越高时（如 p1 ＞ 

p2），门限值 T 越高，被排除的资源越少，可供待

发送的较高优先级业务选择的资源越多；式（1）

是占用资源的车联网业务优先级 p2 的减函数，即

当占用资源的车联网业务优先级越高时（如

p2 ＞p1），门限值 T 越低，被排除的资源越多，可供

待发送的较低优先级业务选择的资源越少。 

式（1）中 b 为系统中接收能量的均值，因为

门限 T 要和接收能量进行比较，所以这里选择系统

平均接收能量作为门限的基础值；a 为一个大于 0

的变量，a 值的大小影响不同优先级业务抢占边路

资源的比例和分组接收率的大小。通过设置不同的

a 值，得到不同的门限值 T，根据门限值 T 可仿真

得到相应的分组接收率。下面采用深度机器学习算

法获取最优的参数 a 取值，即通过选取合适的 a，

实现对不同优先级业务资源的合理分配，同时获取

较高的分组接收率。 

2.2  深度 Q 学习 

在门限方程中，a 的取值影响不同优先级业务

的资源选择，同时要在保证一定的优先级区分度的

情况下最大化系统的 PRR 值，这属于多目标优化问

题。仿真中计算 PRR 时，w = 0，l =高速公路 320 m
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基线，城市 150 m 基线。 

假设每次边路资源分配与当前车联网服务需

求相关，具有无记忆性，属于马尔可夫过程，可利

用深度机器学习算法迭代得到 a 的最优取值。 

机器学习中的 Q 学习算法使用时间差分（time 

difference，TD）法进行离线学习, 可以对马尔可夫

决策过程（Markov decision process，MDP）[18]求解

最优策略。在 Q 学习中，用行动价值函数 Q(s， a)

表示每一对状态-动作（state-action）的效用。 

Q学习算法的核心是根据旧的Q值和新的Q值

估计进行权重平均的一个值迭代更新，Q 就是在某

一时刻 s 状态下（s∈S），采取动作 at（at∈A）能

够获得收益的期望，环境会根据动作反馈相应的回

报 rt，根据回报来选取能够获得最大收益的动作。

当将深度学习作为估计 Q 值函数的函数逼近方法

时，称之为深度 Q 学习或深度 Q 网络（deep Q 

network，DQN）。目前强化学习发展迅速，如离线

策略（off-policy）算法 SAC（soft actor-critic），在

无模型的强化学习算法中，SAC 是一个非常高效

的算法，SAC 算法可解决离散动作空间和连续动作

空间的强化学习问题。TD3 和 SAC 的网络结构类

似，也是 off-policy 的强化学习算法，TD3 是一种

确定性策略强化学习算法，适合高维连续动作空

间。考虑到算法实现的复杂度和车辆运行的可靠性

要求，本文的能量方程参数估计并未采用 SAC/TD3

等算法，而是采用了实现更为简单和成熟的深度 Q

学习算法。分析表明，通过变换策略函数的形式，

本文也可以采用 SAC/TD3 等离线策略算法与边路

资源自主选择相结合的方法。 

2.3  基于深度 Q 学习的边路资源分配算法 

Q 学习的主要因素包括：动作集合、状态集合、

折扣因子、学习因子、Q 表以及回报函数。本方案

中算法部分的主要内容就是合理地选择智能体，设

计动作集合、状态集合、折扣因子、学习因子以及

回报函数，达到让智能体可以快速收敛到最优结果

的目的。 

智能体是 Q 学习中的行为主体。本研究中选择

C-V2X 网络系统为智能体，目标是为系统选出最优

的门限方程参数 a，在 Q 表中选取 PRR 值作为 Q

值，即选取最优参数 a，使得 PRR 最大化。动作集

合和状态集合是智能体可能选取的动作和选择动

作之后所处的状态的集合。当智能体选择一个动作

at 时，根据系统的反馈，智能体会转换到一个状态

s，此时经过回报函数计算就会得到一个回报值，用

这个回报值去更新 Q 表。Q 表以动作和状态对的形

式存在，是每个动作和状态组合的评估值，也是选

择动作的依据。 

深度 Q 网络的时间差分方程如式（2）所示： 

 

  1

( , ) (1 ) ( , )

( max ( , ))

t t t t

t t
a

Q s a Q s a

r Q s a
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α γ +

← - × +

× + ×

         

                         

             

状态 动作
当前值

学习值

学习因子
折扣回报

最优未来值估计

 （2） 

式（2）就是 Q 学习算法迭代更新的计算式，

根据下一个状态 st+1 选取最优的 Q 值乘以衰变 γ加
上回报值作为 Q 学习值。机器学习开始阶段，智能

体会随机选择动作 at，然后用每一次动作 at 的反馈

回报 rt 值去更新 Q 表，式（2）为 Q 表的更新函数，

智能体根据最大 Q 表值的规则选择动作 at。若干次

学习后 Q 表中的 PRR 会达到收敛，此时动作选择

也会达到收敛，并得到最优动作，根据最优动作 at

和辅助参数 c 即可得到最优参数 a，辅助参数 c 如

式（3）所示，状态集合 s 如式（4）所示。 
参数 a： 25 ( 5)ta a c= + - × ， 

 max min

max min

a a
c

a a
t t

-
=

-
 （3） 

状态集合： 

 
0(var var 0)

1(var var 0)

s
s

s

 
=  ＞ 

≤
 （4） 

其中，var 为选择当前动作 at 得到的资源抢占比例

的方差，var0 是要满足的门限；不同优先级的区分

度用各个优先级业务资源抢占比例的方差 var 表

示。方差 var 大于规定门限 var0，表示当前动作具

有较高的优先级区分度，状态设置为 s1。不同优先

级业务抢占资源的区分度越大，不同优先级业务资

源越可能得到保障。优先级的区分度用各个优先级

被抢占比例的方差表示，方差大于一个规定门限值

表示可以实现区分不同优先级的目的。 

门限 var0 是本文深度 Q 学习算法的约束条件。

不同的 var0 可得到不同的最优参数 a，以及不同的

算法收敛的 PRR 结果。算法的目标是获取最大可收

敛的 PRR 值。 

为了提高边路分组接收率性能，设计回报函数

rt，如式（5）所示： 
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其中，u1 是当前动作得到的 PRR 值，u0 是平均 PRR

值，umax 是最大 PRR 值。回报函数的目标是在不同

优先级业务抢占边路资源时，有利于高优先级业务

资源选择的动作 at 得到的 PRR 较高，回报 rt 较高，

Q 值较大，实现了在满足不同优先级的占有资源业

务和待发送业务的资源分配条件下，提高边路传输

的分组接收率的目的。如果当前动作的 PRR 较高，

且不同优先级业务抢占资源的区分度较大，回报 rt

就较高；如果当前动作得到的 PRR 较低，则回报

rt 较低。 

本文 DQN 算法的流程如图 3 所示。 

 
图 3  本文 DQN 算法的流程 

深度 Q 学习算法的目标是：不断更新动作、状

态，为系统选出最优的能量门限方程的参数。 

本文 DQN 算法流程的步骤说明如下。 

● 步骤②根据步骤①选择的动作 at，利用式（3）

得到 a，分别设置业务优先级 p1 和 p2，利

用式（1）计算得到相应的能量门限值 T。 

● 步骤③根据步骤②计算的门限值 T，对不同

场景仿真，得到相应的分组接收率 PRR 和不

同优先级业务抢占资源的方差 var。 

● 步骤④根据步骤③得到的方差 var，利用

式（4）得到当前的状态 s；其中不同优先级

业务资源的区分度越大，状态越好。 

● 步骤⑤根据步骤③和④得到的 PRR 和 s，

利用式（5）计算得到回报 rt。其中 PRR 越

大，状态越好，得到的回报越大，从而实

现不同优先级业务的资源需求目标，提高

系统 PRR。 

● 步骤⑥根据步骤①、④、⑤的 at、s、rt，利

用式（2）更新 Q 表记录。 

● 步骤⑦判断 Q 表是否收敛，收敛是指 Q 表

（即（at， s）值）取得稳定值。如果是，则确

定当前的动作 at 和参数 a 为最优值；否则，

转向步骤①，继续选择新的动作 at，循环迭

代上述过程。 

算法伪码如下： 

Input: action set at = {0,1, 2, ..., 10}, priority p1, 

p2={1,2,...,8}, study factor 0.9α = , discount γ=0.5 re-

source variance var0=0.015, constant b= -87; 

1 Random initialization PRR, a;  

2 repeat 

  3 for i = 1， ⋯， N，  

do  

  4 choose sample at  from action set, 

random choose priority p1, p2; 

   5 calculate PRR value and status s;  

   6 calculate return function rt; 

   7 update PRR value. 

8 end 

9 until PRR is maximum and convergent; output: 

PRR, a. 

3  算法评估 

本节对深度 Q 学习算法进行仿真，主要指标为

系统 PRR 性能评估算法的有效性和对于不同优先

级 C-V2X 业务的资源区分能力。 

3.1  仿真场景 

仿真中车辆部署场景有两种，分别是城区场景

和高速公路场景。图 4（a）所示是城区场景道路配

置，图 4（b）所示是高速路场景道路配置，车辆位

置每间隔 100 ms 更新一次[19]，模拟车辆移动。本

文中车辆自主选择边路资源场景，即不需要路边单

元（road side unit，RSU）参与资源分配，因此仿真

中没有设置 RSU。 

仿真参数选择如下。假设城区场景范围最小为

[1299 m × 750 m]，水平、垂直各有双向 12 车道；

高速路长度≥2 km，双向 6 车道；假设相同车道内

的平均车间距= 2.5 s×车辆绝对速度，仿真中假设所

有车道具有相同的密度/速度[13]，即仿真中车辆匀速
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运动，每个车辆周围的车辆数量可根据车辆速度和

长、宽范围计算得到，根据周围车辆数量和信息的

资源需求，即可得到相应的PRR值。var0设为0.015。

考虑到车辆以实际速度运行将导致实验的复杂性

和资源分配算法难度提高，为了简化仿真实现，在

仿真实验中，假设所有的车辆匀速运动。 

 
图 4  不同场景下的道路配置 

仿真中的参数设置见表 1。假设边路 SA 在一个

子帧中使用两个物理资源块（physical resource 

block，PRB），SA 在相应数据之前发送两次，SA 和

数据在相同的子帧上发送。数据包为 190 B和300 B，

分别使用 2 个和 3 个连续子帧传输。 

3.2  算法性能评估 

图 5（a）和图 5（b）分别给出了城区环境中

60 km/h和 15 km/h的 2种自主选择资源的分组接收

率累积分布函数（cumulative distribution function，

CDF）仿真结果，车辆间距离[0,150] m，平均车间距

分别为：2.5 s×60 km/h≈ 42 m，2.5 s×15 km/h≈ 10 m。 

仿真中 PRR 的CDF 是w = 0, l =高速公路 320 m

基线，城市 150 m 基线。其中 PRR 的 CDF 是指：

所有横坐标小于或等于 x 的 PRR 值出现概率的和，

即CDF (PRR )x P x= ≤ ，例如在图 5（a）中，能量

感知算法中 PRR 小于或等于 0.7 的比例是 0.3，即

有 30%的车辆的 PRR 小于或等于 0.7。 

 
图 5  城区场景仿真结果 

两种场景下，能量感知方案性能均优于随机选

择方案，因为能量感知降低了资源冲突概率，从而

提高了分组接收成功率。车辆密度较低时（如车速

为 60 km/h），本身碰撞概率较低，整体分组接收

表 1 仿真参数 

参数 优先级 p1,p2 动作集合 at b 折扣 γ  学习因子α  资源分配信息 SA 子信道 数据包 

值 {1,2,3,4,5,6,7,8} {0,1,2,3, ,10}…  -87 0.5 0.9 30 bit（发两次） 10 PRB 190/300 B 
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率性能较好；车辆密度较高时（如车速为 15 km/h），

碰撞概率进一步增大，分组接收率性能较差。低密

度时，考虑 PRR 平均 CDF 性能，如式（6）所示： 

 ran sen

ran

average( ) average( )

average( )

F F

F
δ

-
=  （6） 

式（6）中 Fran 表示随机选择算法 PRR 的 CDF，Fsen

表示能量感知算法 PRR 的 CDF。采用能量感知方

案，平均分组接收率性能提高了 25%；高密度时，

如 15 km/h，平均分组接收率提高了 8%。 

图 6（a）和图 6（b）分别给出了高速路环境中

140 km/h和70 km/h的2种自主选择资源的分组接收

率累积分布函数仿真结果，车辆间距离[0, 320] m，

平 均车间距分别为： 2.5 s×140 km/h ≈ 97 m ，

2.5 s×70 km/h≈ 48 m。 

 
图 6  高速路场景仿真结果 

高速路场景下车辆密度较低，分组接收率性能

有所提高，且车速越高，车辆密度越低，分组接收

率性能越好。对比结果与城区场景类似，能量感知

方案优于随机选择方案，能量感知降低了资源冲突

概率，从而提高了分组接收成功率。低密度时，如

140 km/h，采用能量感知方案平均分组接收率性能

提高了 22%；高密度时，如 70 km/h，平均分组接

收率性能提高了 14%。 

单独统计市区场景中车速为 60 km/h，车辆间距

离[0，150] m 时，优先级 p2 为 1 和 8 的V2X 数据 PRR

与系统平均 PRR 累积分布的对比，如图 7 所示。高

优先级车联网业务的平均分组接收率提高了 24%。 

 
图 7  不同优先级业务的分组接收率 

图 8（a）和图 8（b）所示为 a 取不同值时，

不同优先级业务抢占资源的比例。 

图 8 中横坐标为业务优先级，纵坐标为该优先

级业务抢占资源的比例，不同优先级之间的纵坐标

差值即低优先级资源被抢占的比例，差值越大，说

明资源被抢占比例越高。可以看出业务优先级越高，

其抢占资源的比例越高，优先级为 8 的业务抢占资

源的比例接近 1。分析其原因：方程是关于待发送车

联网业务优先级 p1 的增函数，p1 越大，门限值越高，

资源排除可能性越小，即可抢占资源越多，资源抢

占概率越高。a 的值影响各优先级的比例分布，图 8（a）

中，a=22 时，优先级相差超过 4 的业务间的抢占比

例较高，如优先级 5 比优先级 1 提高了 90%以上，

但相邻优先级业务抢占比例相近，不易区分，如优先

级 2 比优先级 1 提高了 20%；图 8（b）中，相邻优

先级业务间的抢占比例较高，如优先级 2 比优先级 1

提高了 55%，优先级差值超过 1 的抢占比例更高。a

的大小会影响不同优先级业务资源的抢占比例，且随

着 a 的增大，不同优先级业务的区分度增加。 
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图 8  不同 a 值时的抢占资源比例 

图 9 所示是市区场景，抢占比例方差设置为 0.01

时的机器学习仿真结果，横轴为 Q 学习迭代次数，纵

轴为分组接收率。从仿真结果图中可以看出，学习

1 400 次之后动作和 PRR 值基本达到收敛，并且可

以证明系统环境的改变以及要满足的方差阈值（代

表着不同优先级的区分度）的改变也会影响系统的

收敛结果，从而导致系统收敛到另外的值。 

 
图 9  机器学习迭代结果 

图 10 的实线与虚线分别是深度 Q 网络机器学

习和对比数据的 PRR 累积分布函数图。其中深度 Q

网络学习得到的最优 a=28，对比数据为参数 a=[10, 

20, 30, 40]时的算术平均 PRR 性能。仿真中 a 取值

范围为[10, 40]。 

 
图 10  不同优先级下的 DQN 算法性能 

通过图 10 可以看出，对于高优先级 V2X 业务，

采用 DQN 的平均分组接收率有 11%的提升；对于

低优先级 V2X 业务，采用 DQN 算法的平均分组接

收率有 12%的提升。仿真中发现，在不同优先级区

分度不小于 var0=0.015 的条件下，深度 Q 学习在

a=28 时达到收敛，改变约束条件 var0 的值，可得

到不同的最优 a 和 PRR 值。这说明基于 DQN 的资

源分配算法可获取最优门限参数值，满足不同优先

级业务的资源需求，同时提高了分组接收率。 

4  结束语 

本文针对 C-V2X 环境的边路资源自主选择，

设计了基于不同车联网业务优先级的能量门限方

程，为了得到最优的门限方程参数，提出基于深度

Q 学习的资源分配算法，采用时间差分法，利用后

继状态的 Q 值估计当前 Q 值函数，设计了基于分

组接收率的回报方程。 

仿真结果表明，基于深度 Q 学习的边路资源分

配算法可以保障不同优先级车联网业务的资源需

求，同时提高系统 PRR 性能，并且在有限次的迭代

之后取得收敛。下一步工作将通过设置不同形式的

不同优先级联合门限方程，同时考虑不同约束条件

的影响，采用机器学习仿真分析最优参数设计，并

将仿真结果与基站调度、基于地理位置的资源分配
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方案进行对比，从而给出针对不同场景下的车联网

边路资源优选策略。 
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