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面向软件定义多模态车联网的双时间尺度 RAN 切片资源分配 

亓伟敬，宋清洋，郭磊 
（重庆邮电大学通信与信息工程学院智能通信与网络安全研究院，重庆 400065） 

摘  要：为了有效满足不同车载应用的差异化服务质量需求，针对软件定义多模态车联网提出了一种双时间尺度

的无线接入网切片资源分配算法。考虑增强型移动宽带切片用户最小速率约束、车到车链路可靠性约束、节点最

大功率约束、RB 约束等，以最小化超可靠低时延切片用户的平均时延为目标，建立缓存、频谱、功率联合资源

分配模型。基于匈牙利算法、线性整数规划方法和 DDQN 算法，将原 NP-hard 问题在双时间尺度内求解。仿真结

果表明，所提算法在保证不同切片用户服务质量需求和提高频谱利用率方面优于传统算法。 
关键词：软件定义多模态；车联网；无线接入网切片；双时间尺度；资源分配 
中图分类号：TN92 
文献标志码：A 
DOI: 10.11959/j.issn.1000−436x.2022067 

Dual time scale resource allocation for RAN slicing  
in software-defined oriented polymorphic IoV 
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Abstract: To effectively meet the differentiated quality of service (QoS) requirements of various vehicular applications, a 
dual time scale resource allocation algorithm for radio access network (RAN) slicing in software-defined polymorphic Inter-
net of vehicles (IoV) was proposed. Considering the constraints of the minimum rate requirement of enhanced mobile 
broadband (eMBB) slice users, vehicle-to-vehicle (V2V) link reliability, the maximum power of nodes, the maximum num-
ber of RBs, a joint optimization problem of caching, spectrum, power allocation was formulated, with the aim of minimizing 
the average delay of ultra-reliable and low-latency communication (URLLC) slice users. By using the Hungarian algorithm, 
linear integer programming method and the double deep Q-Learning network (DDQN) algorithm, the original NP-hard 
problem was solved in dual time scales. The simulation results show that the proposed algorithm is superior to the traditional 
algorithm in ensuring the QoS requirements of different slice users and improving the spectrum utilization. 
Keywords: software-defined polymorphic, IoV, RAN slicing, dual time scale, resource allocation 
 

0  引言 

5G 低时延特点为车联网发展提供了先决条件，

车联网从车载信息服务阶段逐渐迈向基于智能网

联的驾驶辅助阶段和自动驾驶阶段。近年来，具有

不同的用户体验质量（QoE, quality of experience）、

服务质量（QoS, quality of service）等级需求的新型

车载应用不断涌现，对车联网功能、系统性能、安

全性等也提出了不同的要求[1]。多媒体、在线会议

和增强现实/虚拟现实等信息娱乐服务通常占用大

网络带宽，以保证较高的网络吞吐量。相反，支撑

智能驾驶的安全信息服务通常需要通过协作感知
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消息（CAM, cooperative awareness message）、分散

环境通知消息（DENM, decentralized environment 
notification message）等承载驾驶环境状态，由于环

境状态信息的高动态性，在这些情况下应保证低时

延且高可靠性的网络连接。为每项业务提供专用网

络可以满足其相应的需求，但绝大多数服务提供商

无法承担专用网络建设和维护成本。软件定义网络

（SDN, software defined network）技术将网络设备的

控制面与数据面分离，从而摆脱硬件对网络架构的

限制，对网络流量进行灵活控制。SDN 是构建全维

可定义开放网络架构、实现多模态网络的基础[2]。

文献[3]明确提出城市交通是全维可定义多模态智

慧网络的一个典型垂直应用，近年来，针对软件定

义多模态车联网的研究也在不断开展[4-5]。网络切片

可以通过网络功能虚拟化（NFV, network function 
virtualization）将网络资源虚拟化并聚合为资源池，

并由支持 SDN 的切片管理控制器集中管理，实现

更细粒度的资源编排，在通用物理基础设施上按需

定制虚拟网络，实现软件定义的多模态网络，为不

同类型的车联网业务提供差异化 QoS 保障。例如，

增强型移动宽带（eMBB, enhanced mobile broad-
band）切片可以承载信息娱乐等大带宽业务，超可

靠低时延通信（URLLC, ultra-reliable and low-latency 
communication）切片可以承载实时路况监测、实时

路况更新、导航准确度提升、安全自动驾驶等低时

延、高可靠业务[6]。在车联网这样的高动态网络中，

网络切片在无线接入网（RAN, radio access net-
work）侧的功能实现简称为 RAN 切片，其可以显

著提高网络的灵活性和资源的利用效率，从而提高

网络在连接性、端到端时延、数据传输速率等方面

的性能。 
在实际的 RAN 切片实现和部署中，其资源分配

根据对资源使用的动态性和弹性程度，可划分为以下

三大类：静态预留、半静态预留、动态共享[7]。其中，

动态共享方式基于用户 QoS 在每个时隙灵活为切片

分配资源，相应资源就会通过网络下层信令的方式进

行动态调整，实现资源快速回收或增配。RAN 切片

资源动态共享方式具有较高的资源利用率，因此被广

泛采用。然而，车联网拓扑和数据流量的高动态性对

RAN 切片资源分配提出了巨大挑战。如何有效利用

网络的动态异构资源以满足不同服务的多维 QoS 需

求成为发挥 RAN 切片潜在优势的关键。因此，从用

户QoS和网络资源利用的角度来看，开发高效的RAN

切片资源分配方案势在必行。 
近年来，针对车联网环境中的 RAN 切片资源分

配已有很多成果，主要解决车联网中用户的 QoS 需求

保证问题。文献[8]中较早提出了支持各种车载服务的

RAN 切片概念。文献[9]针对车联网场景提出了一种

动态 RAN 切片框架，通过均衡网络负载和分配网络

资源，实现在任务卸载最大时延和排队稳定性约束下

的系统通信、计算成本最小化。文献[10]描述了一个

针对 RAN 切片的资源分配和计算卸载联合优化问

题，以实现通信、计算资源利用率最大化为目标。

考虑到 2 个优化问题之间的耦合作用，文献[10]提
出分层优化框架，基于协作多智能体 DDQN（double 
deep Q-learning network）框架来学习卸载策略，基

于凸优化实现 RAN 切片资源分配。文献[11]基于深

度强化学习提出了适用于智能车联网和智慧城市

系统的切片方案，智能体可以通过与环境的密切交

互来自适应地学习最佳网络切片策略。针对车联网

中的关键任务和非关键任务需求，文献[12]通过端

到端切片对整体带宽资源进行隔离，研究表明，基

于人工智能（AI, artificial intelligence）的切片管理

系统可以智能调配 RAN 切片资源，解决业务需求

高动态对服务质量带来的影响。文献[13]提出了基

于交叉熵的蒙特卡罗树搜索−快速动作价值估计算

法来设计智能切片资源分配方案，此方案不需要任

何动态数据流相关的先验知识。为权衡车联网中视

频流传输质量与资源消耗代价，文献[14]提出了一

种新颖的 RAN 切片资源分配和视频质量选择联合

优化算法。文献[15]设计了一种基于深度确定性策

略梯度的动态 RAN 切片方案，其奖励由车到车

（V2V, vehicle-to-vehicle）用户的效用总和与 QoS 度

量组成。综上所述，现有工作大多侧重于 RAN 切

片分配通信和计算资源，很少考虑将缓存策略视为

切片资源分配的一个因素，由于无线资源分配和缓

存放置之间的密切关系，将缓存策略和资源分配联

合考虑至关重要。但是由于缓存内容更新产生的高

传输代价导致缓存决策不可能频繁执行，这与无线

资源分配需要在每个时隙内快速决策的特点不同，

因此需要考虑两类决策时间尺度的差异。此外，车

联网运行在高动态环境中，车载服务请求在时空域

随机到达，未来网络状态难以预测，这使长期稳定

的系统性能尤为重要。本文工作旨在对现有研究的

上述缺陷进行一定程度的弥补。 
本文考虑软件定义车联网中同时存在eMBB和
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URLLC 两类 RAN 切片，提出一种双时间尺度的

RAN 切片资源分配算法，本文主要贡献如下。 
1) 建立了软件定义车联网中 URLLC 和 eMBB

的 RAN 切片缓存、频谱、功率资源分配优化问题。

最大化长期累积时间下的 URLLC 切片用户的平均

时延，并满足 eMBB 切片用户最小速率约束、V2V
链路可靠性约束、节点最大功率约束、资源块（RB, 
resource block）约束等。该问题是一个非凸、非线

性、多变量耦合的 NP-hard 问题，很难直接获得解

析解。 
2) 提出了一种双时间尺度求解算法。将原

NP-hard 问题转换为 2 个子问题：大时间尺度内用户关

联和缓存放置子问题、小时间尺度内 RB 分配和复用

子问题。针对第一个子问题，基于拉格朗日对偶原理

将其分解，并基于匈牙利算法、线性整数规划方法获

得最优解；针对第二个子问题，基于DDQN 算法求解。 
3) 开展了广泛的仿真验证。仿真结果表明，所

提资源分配算法在保证不同切片用户 QoS 需求和

提高频谱利用率方面优于传统算法，验证了本文算

法的有效性。 

1  系统模型 

1.1  场景描述 
本文考虑一个基站（BS, base station）覆盖的道

路区域，其中部署了若干个路边单元（RSU, road 
side unit），RSU 功率较低，覆盖范围有限。在此区

域内的车辆用户根据业务需求连接到 BS 或 RSU，

组成如图 1 所示的基于网络切片的车联网。其包含

三类链路：BS 到车辆（B2V, BS-to-vehicle）下行链

路、RSU 到车辆（R2V, RSU-to-vehicle）下行链路

以及 V2V 链路。 
设该车联网架构中具有 N 个 RSU，其集合表示

为 {1,2, , }N= "N ，K 个具有 eMBB 切片需求的车

辆用户 B2V-eUE 通过高容量的 B2V 链路传输数据，

U 个具有 URLLC 切片需求的车辆用户 R2V-uUE 通

过低时延的 R2V 链路传输数据，M 对具有 URLLC
切片需求的车辆用户V2V-uUE通过V2V链路交换数

据。 {1,2, , }K= "K 、 { 1, 2, ,K K= + + "U  }K U+ 、

{1,2, , }M= "M 分别表示 B2V-eUE、R2V-uUE 和

V2V-uUE 三类用户的集合。需要注意的是，对于

V2V-uUE 成对计入，即集合M 中的第m 个元素表示

第m 个 V2V-uUE 用户对。B2V-eUE 和 R2V-uUE 下

行 用 户 集 合 表 示 为 {1,2, , }Q== ∪ " ，Q K U  
Q K= + U 。假设内容服务器中共有F 个用户感兴趣

的内容文件，其集合表示为 {1,2, , }F= "F ，第 f 个
文件的大小为 fC 。如果某个 R2V-uUE 用户请求的文

件缓存在某个 RSU 中，则直接从该 RSU 获取其请

求的文件，否则需要向 BS 请求该文件。在时分双

工（TDD, time division duplexing）−正交频分复用

（OFDM, orthogonal frequency-division multiplexing）
技术支持下的 5G 网络通信系统中，在频域中以 12
个子载波为一组进行调度，子载波组称为新空口

（NR, new radio）RB。RB 带宽取决于子载波间隔。

假设系统只能将一个RB分配给集合Q 中的一个下

行用户 B2V-eUE 或者 R2V-uUE， {1,2, , }S= "S 表

示系统中的 RB 集合。为了提高频谱利用效率，

V2V-uUE 用户对复用了正交分配给 B2V-eUE 或者

R2V-uUE 的下行频谱。 

 
图 1  基于网络切片的车联网架构 
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1.2  系统模型 
1.2.1  通信模型 

考虑信道衰落，当占用第 s个 RB 时，BS 到第

k 个 B2V-eUE 的信道增益为 

 
2

, , ,k s k s k sg h α=  (1) 

其中， ,k sh 是快速衰落分量， ,k sα 是路径损耗和阴影

衰落分量。 
类似地，占用第 s个RB 时，第n个RSU 到第u 个

R2V-uUE 的信道增益为 , ,n u sg 。对于第 m 个

V2V-uUE 用户对，当其复用第 q 个下行用户

（B2V-eUE 或者 R2V-uUE）占用的 RB 时，其信道

增益为 ,m qg ，且其对第 q个用户带来的干扰为 ,m qg� ，

第 q个 B2V-eUE 对第m 个 V2V-uUE 带来的干扰为

,q mg� 。假设基站作为该系统的决策控制器可以实时

获得所有链路的信道状态信息。 
定义 , {0,1}m qρ ∈ 为一个二进制变量，表示 

第 m 个 V2V-uUE 对是（ , =1m qρ ）否（ , =0m qρ ）复

用第 q个用户的频谱。因此频谱复用配对策略矩阵

可以表示为 
 ,={ : , }m q m qρ ×∈ ∈ ∈ρ ^M QM Q   (2) 

假设无复用频谱的用户之间不产生干扰，即当

, =0m qρ 时， , ,= 0m q q mg g =� � 。定义 BS 和 RSU 以固定

的发射功率 I
np （其中 {0}n∈ ∪ N ）传输数据，第m

个 V2V-uUE 发射端以发射功率 mp 传输数据，

V2V-uUE 发射功率控制策略矩阵可以表示为 
 ={ : }mp m∈ ∈p ^MM  (3) 

第 k 个 B2V-eUE 占用第 s个 RB 时接收的瞬时

信噪比（SINR, signal noise ratio）为 

 
I
0 ,

,

, , 0
1

k s
k s M

m k m m k
m

p g

p g N B
γ

ρ
=

=
+∑ �

 (4) 

其中， I
0p 表示基站功率， 0N 表示具有零均值和 2σ

方差的加性白高斯噪声的功率谱密度。每个 RB 的

带宽为 B 。 
第 k 个 B2V-eUE 占用第 s个 RB 时可达到的传

输数据速率由香农方程计算，即 

 , ,lb(1 )k s k sR B γ= +  (5) 

定义 , {0,1}q sδ ∈ 为二进制变量，表示是（ , =1q sδ ）

否（ , =0q sδ ）将第 s个 RB 分配给第 q个用户。因此，

频谱分配策略集合可表示为 

 ,={ : , }q s q sδ ×∈ ∈ ∈δ ^Q SQ S  (6) 

第 k 个 B2V-eUE 可达到的传输数据速率为 

 , ,
1

S

k k s k s
s

R Rδ
=

=∑  (7) 

第u 个 R2V-uUE 与第 n个 RSU 连接所接收到

的瞬时下行 SINR 为 

 

I
, , ,

1
,

, , 0
1

S

K u s n n u s
s

n u M

m K u m m K u
m

p g

p g N B

δ
γ

ρ

+
=

+ +
=

=
+

∑

∑ �
 (8) 

第u 个 R2V-uUE 与第 n个 RSU 连接可达到的

传输数据速率为 
 , ,l b(1 )n u n uR B γ= +  (9) 

定义 , {0,1}n uα ∈ 为一个二进制变量，表示第u 个

R2V-uUE 是（ , =1n uα ）否（ , =0n uα ）与第n 个 RSU

建立连接。因此，R2V-uUE 与RSU 的关联策略矩阵为 
 ,={ : , }n u n uα ×∈ ∈ ∈α ^N UN U  (10) 

第u 个 R2V-uUE 可达到的传输数据速率为 

 , ,
1

N

u n u n u
n

R Rα
=

=∑  (11) 

当第m 个 V2V-uUE 对共享第 q个下行用户的

RB 时，第m 个 V2V-uUE 的 SINR 为 

 ,
,

, , 0
1

m m q
m q S

k s q q m
s

p g

p g N B
γ

δ
=

=
+∑ �

 (12) 

第m 个 V2V-uUE 对共享第 q个下行用户的 RB
可达到的传输数据速率为 
 , ,l b(1 )m q m qR B γ= +  (13) 

第m 个 V2V-uUE 的传输数据速率为 

 , ,
1

Q

m m q m q
q

R Rρ
=

= ∑  (14) 

1.2.2  缓存模型 
定义 , {0,1}f nβ ∈ 为一个二进制变量，表示第 f 个

文件是（ , 1f nβ = ）否（ , 0f nβ = ）缓存在第 n个 RSU

中。因此，缓存放置策略矩阵为 
 ,={ : , }f n f nβ ×∈ ∈ ∈β ^F NF N  (15) 

同时，第u 个 R2V-uUE 用户的文件请求偏好用

请求概率 ,u fP 来表示，且满足 , 1
F

u f
f

P =∑ 。如果关联

第 n个 RSU 的第u 个 R2V-uUE 请求的第 f 个文件
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缓存在此RSU中，则第u 个R2V-uUE直接从该RSU
获取其请求的文件，其无线传输时延部分为 

 W
, ,

,

f
n u f

n u

C
L

R
=  (16) 

其中， fC 是第 f 个文件的大小。 

如果文件未缓存在用户关联的 RSU 中，则通

过光纤链路从云服务器中获取文件。除了无线传输

时延 W
, ,n u fL ，还需要考虑增加的光纤传输时延。为简

化起见，假设光纤传输时延为固定值 FL ，那么总时

延为 F

,

f

n u

C
L

R
+ 。 

因此，关联第 n个 RSU 的第u 个 R2V-uUE 请

求的第 f 个文件的时延为 

 

F
, , , ,

, ,

F
,

,

(1 )

(1 )

f f
n u f f n f n

n u n u

f
f n

n u

C C
L L

R R

C
L

R

β β

β

⎛ ⎞
= + − + =⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

+ −

 
(17)

 

2  问题描述 

2.1  切片 QoS 需求 
利用eMBB切片承载的车载应用需要高数据传

输速率，因此 B2V 链路的数据传输速率需要满足阈

值，BS 到第 k 个 B2V-eUE 的数据传输速率满足 
 Thr

k eR R≥  (18) 
对于 R2V-uUE 来说，其向 RSU 或者云服务器

请求的文件利用 URLLC 切片承载，从系统最优的

角度来考虑，需要保证所有 R2V-uUE 的平均时延

最小化，R2V-uUE 平均时延为 

 

Ave
, , , ,

1 1 1

F
, , ,

1 1 1 ,

1

1 (1 )

U

U F N

n u u f n u f
u f n

U F N
f

n u u f f n
u f n n u

L P L
U

C
P L

U R

α

α β

= = =

= = =

= =

⎡ ⎤
+ −⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦

∑∑∑

∑∑∑
 

(19)
 

对于 V2V-uUE 来说，假设车辆之间交换短消

息，一旦建立可靠链路，其传输时延可以保证。但

是在车辆高速运动的过程中，需要保证 V2V 链路

的可靠性，即 V2V 链路中断概率小于阈值，第m 个

V2V-uUE 的中断概率满足 
 0 0Pr{ } Prmγ γ≥ ≤  (20) 

2.2  联合优化问题描述 
为了优化两类切片中用户不同的性能指标，一种

常见的方法是将多个指标组合成一个统一的优化目

标，例如定义系统数据传输速率与能耗比率为能量效

率[16]，定义系统数据传输速率与通信信道带宽比率为

频谱效率[17]。但是，目前速率与时延的比率尚未定义，

没有实际意义。因此，本文优化 R2V-uUE 的 URLLC
切片的时延性能，同时保证 B2V-mUE 的 eMBB 切片

传输速率需求和 V2V-uUE 的 URLLC 切片链路可靠

性需求。本文提出了一个联合频谱资源分配及复用、

缓存内容放置及 R2V-uUE 用户关联的优化问题，以

最小化在URLLC切片中R2V-uUE的长期累积平均时

延，同时 OFDMA 载波正交性、载波允许复用数量、

用户接入容量、用户最大发射功率、缓存容量以及不

同用户 QoS 需求（即 B2V-mUE 的数据传输速率和

V2V-uUE 的链路可靠性）被视为约束。令 ,={ : m qρρ  

, }m q ×∈ ∈ ∈^M QM Q 、 ,={ : ,q s q sδ ∈ ∈δ Q S }∈  
×^Q S 、 ,={ : , }n u n uα ×∈ ∈ ∈α ^N UN U 、 ,={ : f nββ  

,f ∈F }n∈ ∈N  ×^F N 、 ={ : }mp m∈ ∈p ^MM 为

频谱复用关联矩阵、RB 分配矩阵、R2V-uUE 与 RSU
关联矩阵、RSU 中文件缓存状态矩阵和 V2V-uUE 发

射功率矩阵。该问题可以表示为 

 P1：
1

Ave

{ , , , , } 0

1min ( )U

T

t

L t
T

−

=
∑ρ δ α β p

 (21) 

 s.t. Thr( ) , ,k eR t R k t∀ ∈ ∀ ∈≥ K T  (21a) 

 0 0Pr{ ( ) } Pr , ,m t m tγ γ ∀ ∈ ∀ ∈≥ ≤ M T  (21b) 

 ,
1

,
F

f n f n
f

C C nβ
=

∀ ∈∑ ≤ N  (21c) 

 ,
1

( ) 1, ,
Q

m q
q

t m tρ
=

= ∀ ∈ ∀ ∈∑ M T  (21d) 

 ,
1

( ) 1, ,
M

m q
m

t q tρ
=

∀ ∈ ∀ ∈∑ ≤ Q T  (21e) 

 ,
1

( ) 1, ,
S

q s
s

t q tδ
=

= ∀ ∈ ∀ ∈∑ Q T  (21f) 

 ,
1

( ) 1, ,
Q

q s
q

t s tδ
=

∀ ∈ ∀ ∈∑ ≤ S T  (21g) 

 ,
1

1,
N

n u
n

uα
=

= ∀ ∈∑ U  (21h) 

 ,
1

,
U

n u n
u

A nα
=

∀ ∈∑ ≤ N  (21i) 

 ,V
mp P m∀ ∈≤ M   (21j) 

 , ( ) {0,1}, , ,m q t m q tρ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈M Q T  (21k) 
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 , ( ) {0,1}, , ,q s t q s tδ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈Q S T  (21l) 

 , {0,1}, ,n u n uα ∈ ∀ ∈ ∀ ∈N U  (21m) 

 , {0,1}, ,f n f nβ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈F N
 (21n) 

其中，优化目标是最小化 URLLC 切片中 R2V-uUE
的平均时延。约束式 (21a)限制 eMBB 切片中

B2V-eUE 的数据传输速率不低于阈值；约束式(21b)
限制 URLLC 切片中 V2V-uUE 的链路中断概率不大

于阈值；约束式(21c)限制 RSU 中缓存的所有文件大

小不超过其缓存空间；约束式 (21d)限制每个

V2V-uUE 必须且只能复用一个 B2V-eUE 或者

R2V-uUE 的 RB；约束式(21e)限制一个 B2V-eUE 或

者 R2V-uUE 的 RB 最多提供给一个 V2V-uUE 复用；

约束式(21f)限制必须且只能给每个 B2V-eUE 和

R2V-uUE 分配一个 RB；约束式(21g)限制每个 RB 最

多分配给一个 B2V-eUE 或者 R2V-uUE；约束式(21h)
限制每个 R2V-uUE 必须且只能关联一个 RSU；约束

式(21i)限制每个 RSU 最多接入的 R2V-uUE 数量；

约束式(21j)限制 V2V-uUE 的最大功率不超过阈值

PV；约束式(21k)～式(21n)为二进制变量约束。 
优化问题 P1 是一个混合整数非线性组合优化

问题，是典型的 NP-hard 问题。由于该网络中有大

量的内容文件、车辆和 RB，因此 P1 无法在多项式

时间内解决。获得最优解的直接方法是将问题分解

为多个子问题并进行穷举搜索。然而，在这样一个

高度动态的车载网络中，应该实时做出优化决策。 

3  双时间尺度资源分配算法 

为了解决 P1 的计算复杂性，本节提出了一种

有效的双时间尺度资源分配算法来优化网络切片

的子载波分配、用户关联和缓存放置。假设网络系

统在一个时间窗口上工作，该时间窗口被划分为由

{1,2, , }t T∈ = "T 表示的离散时隙。假设基站作为该

系统的决策控制器，其在每个时间窗开始进行用户关

联和缓存放置决策，在每个时隙开始时为发送数据传

输请求的车辆用户分配（包括复用匹配）RB 和功率。 
3.1  大时间尺度内用户关联和缓存放置决策 

基于给定的 RB 分配和复用策略，P1 目标函数

中的传输速率 ,n uR 变为已知，记作 ,n uR∗ ，P1 简化为

只包含用户关联和缓存放置策略的优化问题 P2，即 

P2: 
,

F
, , ,{ , } 1 1 1

1min (1 ))
n u

U F N
f

n u u f f n
u f n

C
P L

U R
α β∗

= = =

⎡ ⎤
+ −⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
∑∑∑α β

 

s.t.    式(21c), 式(21h), 式(21i), 式(21l), 式(21m) (22) 

由于存在 ,n uα 与 ,f nβ 这 2 个变量相乘项，P2 为

整数非线性规划问题，利用 McCormick 包络将该问

题松弛。定义 , , , ,f n u n u f nχ α β= 并引入上述目标函数， 

可将 P2 转化为 P3。 

P3:
,

F F
, , , , ,{ , , } 1 1 1

1min
n u

U F N
f

n u u f f n u u f
u f n

C
P L P L

U R
α χ∗

= = =

⎡ ⎤⎛ ⎞
+ −⎢ ⎥⎜ ⎟⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦

∑∑∑α β χ
 

s.t.  式(21c), 式(21h), 式(21i)  (23) 
 , , , , 1, , ,f n u n u f n f n uχ α β+ − ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈≥ F N U  
  (23a) 
 , , , , , ,f n u n u f n uχ α ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈≤ F N U  (23b) 

 , , , , , ,f n u f n f n uχ β ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈≤ F N U  (23c) 

 , , , ,0 , , 1, , ,n u f n f n u f n uα β χ ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈≤ ≤ F N U  
  (23d) 

为了简化 P3 的约束，本文利用拉格朗日松弛

乘 子 法 转 换 该 问 题 。 定 义 拉 格 朗 日 乘 子

, , , , , ,, , 0f n u f n u f n uϕ γ η ≥ ，拉格朗日函数表示为 

( )

( )
( ) ( )

)

,

,

F
, ,

1 1 1

F
, , , , , , , , ,

, , , , , , , , , ,

F
, , , , , , ,

1 1 1

, , , , ,

1

1

1

n u

n u

U F N
f

n u u f
u f n

f n u u f f n u n u f n f n u

f n u f n u n u f n u f n u f n

U F N
f

n u u f u f f n u f n u
u f n

L

C
P L

U R

P L

C
P P L

U R

α

χ ϕ α β χ

γ χ α η χ β

α ϕ γ

β

∗
= = =

∗
= = =

=

⎡ ⎛ ⎞
+ −⎢ ⎜ ⎟⎜ ⎟⎢ ⎝ ⎠⎣

+ + − − +

⎤− + − =⎦
⎡ ⎛

+ + − +⎢ ⎜⎜⎢ ⎝⎣

∑∑∑

∑∑∑

α β χ φ γ η

( ), , , , ,f n f n u f n uϕ η− +

( )F
, , , , , , , , , , ,f n u u f f n u f n u f n u f n uP Lχ ϕ γ η ϕ ⎤− − + + − ⎦  (24) 

因此，P3 可以转化为 P4。 

 P4: ( )
{ , , }{ , , }

max min , , , , ,L
α β χφ γ η

α β χ φ γ η  

 s.t.  式(21c), 式(21h), 式(21i), 式(23d) (25) 

P4 可以转化为如下 3 个子问题。 

 P4_1: 
{ } 1 1 1

1min
U F N

u f nU = = =

⋅∑∑∑α
 

 ( )
,

F
, , , , , , ,

n u

f
n u u f u f f n u f n u

C
P P L

R
α ϕ γ∗ + + −  

 s.t.  式(21h), 式(21i)  (26) 

P4_2: ( ), , , , , , ,{ } 1 1 1

1min
U F N

f n f n u f n u f n u
u f nU

β ϕ η ϕ
= = =

− −∑∑∑β
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 s.t.  式(21c)  (27) 

 P4_3: , ,{ } 1 1 1

1min
U F N

f n u
u f nU

χ
= = =

⋅∑∑∑χ
 

 ( )F
, , , , , , ,u f f n u f n u f n uP L ϕ γ η− − + +  

 s.t.      式(23d) (28) 

分解后，联合优化问题变成了单独的优化问

题。子问题 P4_1 是一个典型的赋值问题，可以用

匈牙利算法解决。子问题 P4_2 和 P4_3 都是线性整

数优化问题，可以用线性整数规划方法求解。 
3.2  小时间尺度内 RB 分配和功率控制决策 

在大时间尺度内进行用户关联和缓存放置决策

后，优化问题 P1 可以简化为 RB 分配和功率控制问

题，在每个小时间尺度−时隙内求解。优化问题为 

 
,

1

{ , , } 0 1 1 1

F
, ,

1 1P5: min

(1 ))

n u

T U F N

t u f n

f
u f f n

u

T U

C
P L

R

α

β

−
∗

= = = =

∗

⋅

⎡ ⎤
+ −⎢ ⎥

⎣ ⎦

∑∑∑∑ρ δ p   

s.t. 式 (21a), 式 (21b), 式 (21d) ～式 (21g), 
式(21j), 式(21k)  (29) 

不考虑上述优化问题目标函数中的固定值，P5
等价于 

P6: 
1

{ , , } 0 1 1 1

1 1max
T U F N

u
t u f n

R
T U

−

= = = =
∑∑∑∑ρ δ p

 

s.t.  式 (21a), 式 (21b), 式 (21d)～式 (21g), 
式(21j), 式(21k)   (30) 

本文提出了一种基于多智能体DDQN的RB分

配和功率控制算法，并对算法在训练阶段和推理阶

段的执行流程和工作方式分别进行了介绍。该算法

能够学习用户所处的状态，做出最佳的决策，使一个

时间窗内所有 R2V-uUE 的累积传输速率和最高，

同时保证 B2V-eUE 和 V2V-uUE 的 QoS 需求。由于

时间相关特性，决策被建模为马尔可夫决策过程。 
3.2.1  马尔可夫决策过程 

一 个 马 尔 可 夫 决 策 过 程 由 一 个 三 元 组
ˆˆ ˆ( , , )S A R 构成，其中 ˆS 是智能体所有状态组成的

环境状态空间，Â 是智能体所有可能选择的动作集

合，R̂ 是奖励函数。 
在马尔可夫决策过程中，在每个时隙 t ，智能

体通过识别当前状态 ˆ
t̂s ∈S 来感知环境，然后选择

一个动作 ˆ
ta ∈A 并在环境中执行。随后环境回应智

能体的动作 ta ，反馈回奖励 ˆ( , )t t tr r s a= ，同时以概

率 1ˆ ˆ( , , )t t tP s a s + 过渡到下一个状态 1ˆ ˆ( , )t t ts s aπ+ = 。 
1) 状态空间 
定义第 k 个B2V-eUE、第u 个R2V-uUE和第m 个

V2V-uUE 在 第 t 个 时 隙 的 信 道 状 态 分 别 为

ˆ ( ) { ( ), ( )}k k ks t G t I t= 、 ˆ ( ) { ( ), ( )}u u us t G t I t= 和 ˆ ( )ms t =  
{ ( ), ( )}m mG t I t ，其中G 和 I 分别表示信道功率增益

和干扰增益。 
因此，第 t 个时隙网络状态集合可表示为 

ˆ ˆ ˆ ˆ( ) { ( )} { ( )} { ( )}, , ,k u mt s t s t s t k u m= ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈s ∪ ∪ K U M
  (31) 

因此，网络状态集合为 ˆ ˆ{ ( )},t t= ∀ ∈sS T 。 
2) 动作空间 
车联网切片资源调度归结为频谱 RB 选择和传

输功率控制。系统中频谱被分为 S 个不相交的 RB，
每个 RB 都由一个 B2V 或者 R2V 链路占据，同时

每个 V2V 链路采用一定的发射功率复用 B2V 或者

R2V 链路的 RB。定义网络中每个用户为一个智能

体，每个 B2V-eUE 和 R2V-uUE 在每个时隙采取的

动作为 RB 选择，其动作空间维度为 S 。 
V2V-uUE 在每个时隙采取的动作为 RB 复用配

对及发射功率选择。为了简化动作空间，本文将功率

控制选项限制为 4 个级别，即[23, 10, 5, −100] dBm。

需要注意的是，−100 dBm 意味着发射功率为 0。因

此，动作空间的维度为 4 S× ，每个动作对应于 RB
分配选择和功率选择组合。 

3) 奖励 
智能体通过未来一段时间内奖励的期望值来

表示对当前状态下执行该动作的满意程度。考虑到

P5的优化目标为最大化R2V-uUE的平均传输速率，

定义奖励 ˆ( , )t t tr r s a= 为用户在状态 t̂s 下采取行动

ta 时所获得的 R2V-uUE 的平均传输速率，这有利

于实现优化目标。本文使那些导致更高能源效率的

行动获得更高的相应奖励。此外，还需要考虑约束

条件式(21a)和式(21b)。为了保证用户的公平性，对

不能满足 B2V-eUE 最低通信速率和 B2V-uUE 最低

链路可靠性要求的动作进行惩罚。因此，设定奖励

函数包含两部分，一是对 R2V-uUE 平均传输速率

的贡献，二是当传输速率和链路可靠性不能满足用

户需求时的惩罚。用户在第 t 个时隙获得的奖励为 

 

AVE Thr
1 2

1

3 0 0
1

( )

(Pr{ ( ) } Pr )
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t u k e
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(32)
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其中， 1w 为贡献对应的权重， 2w 和 3w 为 2 个惩罚

对应的权重； ( )ξ ⋅ 为一个函数，且当 ⋅ 为真时，

( ) 1ξ ⋅ = 。 
3.2.2  基于 DDQN 的 RB 分配和功率控制 

根据上述定义，便可基于多智能体 DDQN 实现

车辆用户分配RB 和功率的决策。在多智能体DDQN
算法中，智能体将每一步的状态、功率分配决策、

网络能量效率奖励和下一状态作为经验存储到经验

重放器。在每次的迭代训练中，神经网络从经验重

放器中随机选择一部分样本来训练。多智能体

DDQN 使用损失函数评估其性能，并采用反向传播

算法实现目标 Q 网络和原 Q 网络权值的更新。 
多智能体 DDQN 算法通过值函数来评价当前

资源分配策略的好坏，其中，值函数表示智能体在

某个状态下执行某个分配决策获得的长期回报。在

策略 π下，智能体的动作值函数为 
 ˆ ˆ ˆ( , ; ) E [ | ( ) , ( )= ]tQ s a R s t s a t aπθ = =  （33) 

其中，θ为 DDQN 网络参数，E[]为期望运算。 
首先，在当前 Q 网络中找到最大 Q 值对应的

动作，表示为 maxa ，如式(34)所示。 
 max

' ˆarg max ( ( 1), ; )aa Q s t a θ= +  (34) 

然后，利用 maxa 计算目标 Q 网络的 Q 值，如

式(35)所示。 

 maxˆ'( ( 1), ; ')t ty r Q s t aγ θ= + +  (35) 

其中， ty 是目标网络的 Q 值。 
将式(34)代入式(35)，结果如式(36)所示。 

'ˆ ˆ'( ( 1),argmax ( ( 1), ; ); ')t t
ay r Q s t Q s t aγ θ θ= + + +  (36) 

DDQN 的损失函数为 

 2ˆ( ) E[( ( ( ), ( ); )) ]tL y Q s t a tθ θ= −  (37) 

DDQN 采用随机梯度下降法训练 θ，最终得到

最优的 θ，以逼近动作价值函数。其中，参数 θ 的

更新式为 

 +1 ˆ ˆ( ( ( ), ( ); ( ))) ( ( ), ( ); ( ))t t ty Q s t a t t Q s t a t tθ θ η θ θ= + − ∇  
  (38) 

其中，η是学习率。 
综上所述，本文所提的双时间尺度智能资源分

配算法流程如算法 1 所示。 
算法 1  双时间尺度智能资源分配算法 
输入  N、K、U、M、B、F、T、TW、 2σ 、 I

nP 、

w1、w2 
输出  R2V-uUE 与 RSU 关联决策、文件缓存

放置决策、用户 RB 分配决策、RB 复用决策和

V2V-uUE 功率分配决策 
1) 全局初始化：重放存储器 DE 容量 ND，随

机生成θ ， 'θ θ=  
2) for 时间窗口 tw in TW 
3)  本地初始化 
4)  匈牙利算法找到子问题 P4_1 最优解α  
5)  线性整数规划方法找到子问题 P4_2 和

P4_3 最优解 β 、 χ  
6)  for episode in M 
7)    初始化初始状态 s1 

8)    for t in T 
9)      使用 −贪婪策略生成功率分配动作 ta  
10)     执行动作 ta ，得到奖励 tr 及新的状

态 1ts +  
11)     将样本 1( , , , )t t t ts a r s + 存入重放记忆库中 
12)     随机抽取样本集 1( , , , )j j j js a r s +  

13)     如果 j+1 步未终止，令 j jy r= +  

1 ' 1ˆ ˆ'( ,arg max ( , ; ); ')j a jQ s Q s aγ θ θ+ + ；否

则，令 j jy r=  

14)     根据目标函数 2( ( , ; ))j j jy Q s a θ− 进行

梯度下降法求解 
15)     每隔 CQ 步更新 'θ θ=  
16)    end for 
17)  end for 
18)end for  

4  仿真与结果分析 

4.1  仿真场景 
本文设计了双时间尺度 RAN 切片资源智能分

配算法，该算法融合匈牙利算法、线性整数规划方

法和 DDQN 算法，在满足 eMBB 切片用户最小传

输速率需求和 V2V 链路可靠性的前提下，最小化

URLLC切片用户的平均传输速率。本节使用Python
语言基于开源深度学习平台 TensorFlow 对本文算

法进行仿真和性能验证。 
默认情况下，本文考虑一个包含一个基站、5 个

B2V-eUE、5个RSU、12个R2V-uUE和2个V2V-uUE
的车联网系统，系统中可分配的 RB 数量为 20，每

个 RB 的带宽为 15 kHz。为了验证算法性能，本文

调节网络规模、网络中各节点和 RB 数量。实验中

共传输 10 个文件，每个文件的大小为 1 kbit。 每
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个 RSU 可以缓存 3 个文件。前传时延为 0.5 s。智

能体 DDQN 由 3 个完全连接的隐藏层组成，分别包

含 500、250、120 个神经元。采用 ReLU 为激活函

数，RMSProp 优化器以 0.01 的学习率更新网络参

数。训练探索率从 0.4 下降到 0.001，然后保持不变。

具体参数设置如表 1 所示。 

表 1 仿真参数设置 

变量 符号 默认设置 

B2V-eUE 数量 N 5 

RSU 数量 K 5 

R2V-uUE 数量 U 12 

V2V-uUE 数量 M 2 

RB 数量 B 20 

噪声功率/dBm σ2 −114 

V2V 传输功率/dBm Pm
V [23, 10, 5, −100] 

基站最大发射功率/ dBm Pn
I 23 

文件数量 F 10 

单个 RSU 缓存容量/个 C 3 

贡献与惩罚对应的权重 w1，w2 0.8，0.2 

重放存储器容量 ND 100 000 

初始探索率 iε  0.4 

最终探索率 jε  0.001 

学习率 α  0.01 

 
为验证本文所提的双时间尺度资源分配算法

的性能，将其与以下 3 种算法进行对比。 
1) 随机算法，在满足约束的情况下随机进行缓

存、频谱和功率资源分配。 
2) 贪婪算法，当前状态下最好或最优（即最有

利）的选择。 
3) 基于 Q-Learning 的双时间尺度算法，即在大

时间尺度内与本文所提算法相同，采用基于匈牙利

算法、线性整数规划方法求解；在小时间尺度内则

基于 Q-Learning 算法进行频谱和功率资源的分配。 
4.2  仿真结果与分析  

损失函数值随训练迭代次数的变化如图 2 所示，

展现了本文所提的小时间尺度下基于DDQN通信资源

分配算法的收敛过程。从图 2 中可以看出，随着训练

迭代次数的增加，损失函数值不断减小，当训练迭代

次数达到 400 时，损失函数值已经收敛到 0.5 左右；当

训练迭代次数达到 2 000 时，损失函数值已经达到

0.17。基于此，在接下来评估算法性能时，本文将

DDQN 模型训练了 2 000 次，以保障其收敛性。 

 
图 2  损失函数值随训练迭代次数的变化 

图3为4种不同的切片资源分配算法下R2V-uUE
平均时延随 R2V-uUE 数量的变化曲线。从图 3 可以

看出，4 种分配算法的 R2V-uUE 平均时延都随

R2V-uUE 数量的增加而增加。其中，随机算法曲线具

有更大的波动性，网络性能不稳定。贪婪算法和基于

Q-Learning 的双时间尺度算法在网络规模较小（即网

络中 R2V-uUE 数量较少）时与本文所提算法表现相

当。但是，随着网络中 R2V-uUE 数量的增加，本文

所提算法的平均时延低于其他 3 种算法。基于 DDQN
的算法解决了 Q-Learning 中的维数灾难问题并克服

了 DQN 中 Q 值过估计的缺点，可以通过学习得到适

用于环境的资源分配策略，实现最小化 R2V-uUE 平

均时延的目标。 

 
图 3  R2V-uUE 平均时延随 R2V-uUE 数量的变化 

图 4 为 4 种不同的切片资源分配算法下

R2V-uUE 平均时延随 V2V-uUE 对数的变化曲线。

从图 4 可以看出，4 种分配算法的 R2V-uUE 平均时

延都随 V2V-uUE 对数的增加而增加。这是由于过

多的 V2V-uUE 用户对复用 R2V-uUE 的频谱对其
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R2V 链路的传输速率产生了影响。但是本文所提算

法最大限度地克服了这种影响。 

 
图 4  R2V-uUE 平均时延随 V2V-uUE 对数的变化 

不同 RSU 缓存容量下 R2V-uUE 平均时延随系

统文件数量的变化如图 5 所示。从图 5 可以看出，

平均时延会随着 RSU 缓存容量的增加而减少。但

当文件总数远大于容量时，下降趋势不明显。由于

RSU 具有缓存能力，R2V-uUE 可以直接从关联的

RSU 获取缓存文件，而没有前传时延。 

 
图 5  R2V-uUE 平均时延随系统文件数量的变化 

本文所提算法下用户满意度随RB 数量的变化如

图 6 所示。从图 6 可以看出，系统采用相同 RB 数量

的前提下，允许频谱共享具有更高的用户满意度，从

而容纳更多用户，提高了频谱资源利用率。 

5  结束语 

针对软件定义多模态车联网，本文设计了双时

间尺度 RAN 切片资源缓存、频谱、功率智能分配

算法。该算法在大时间尺度内基于匈牙利算法、线

性整数规划方法解决用户关联和缓存放置决策子

问题，在小时间尺度内基于 DDQN 算法解决 RB 分

配和功率控制子问题。在满足 eMBB 切片用户最小

传输速率需求和 V2V 链路可靠性的前提下，算法

通过不断学习车辆用户信道状态变化，最终最小化

URLLC 切片用户的平均传输速率。仿真结果表明，

本文所提算法在保证不同切片用户 QoS 需求和提

高频谱利用率方面优于传统算法。 

 
图 6  用户满意度随 RB 数量的变化 
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