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基于图卷积神经网络的超密集物联网资源分配策略

黄杰，李幸星，杨凡，丁睿杰，蔡杰良，姚凤航，张鑫
（重庆理工大学电气与电子工程学院，重庆 400054）

摘 要：针对超密集物联网（UD-IoT）中存在大量隐藏终端干扰严重影响资源管理问题，提出了一种基于图卷

积神经网络的深度确定性梯度的超密集物联网资源分配策略。通过矩阵变换构建冲突图模型，采用极大团和超

图理论将冲突图模型转化为冲突超图模型，进而将无冲突资源分配问题转化为超图顶点着色问题，并提出了一

种基于图卷积神经网络的深度确定性梯度的超密集物联网资源分配算法，采用图卷积强化学习实现无冲突资源

分配和资源复用率最大化。仿真实验表明，所提算法具有更高的资源复用率和吞吐量，可以在超密集物联网中

提供更好的性能。
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Resource allocation strategy for ultra-dense Internet of things 
based on graph convolutional neural network

HUANG Jie, LI Xingxing, YANG Fan, DING Ruijie, CAI Jieliang, YAO Fenghang, ZHANG Xin
School of Electrical and Electronic Engineering, Chongqing University of Technology, Chongqing 400054, China

Abstract: To address the significant issue of hidden terminal interference that severely impacted resource management in 

ultra-dense Internet of things (UD-IoT) environments, a deep deterministic gradient-based conflict-free resource alloca‐

tion strategy using graph convolution neural network was proposed. The conflict graph model was constructed by em‐

ploying matrix transformations to represent potential hidden terminal interference among devices. Then, using the con‐

cepts of maximal cliques and hypergraph theory, the conflict graph model was transformed into a conflict hypergraph 

model. This transformation allowed the conflict-free resource allocation problem to be formulated as a hypergraph vertex 

coloring problem. A deep deterministic gradient-based conflict-free resource allocation algorithm, leveraging graph con‐

volutional neural network reinforcement learning, was developed to achieve conflict-free resource allocation and maxi‐

mize resource reuse. Simulation results demonstrated that the proposed algorithm achieved higher resource reuse rates 

and throughput compared to existing methods, providing superior performance in ultra-dense IoT.

Keywords: ultra-dense Internet of things, resource allocation, deep reinforcement learning, graph convolutional neural 

network

0　引言

随着无线通信技术的发展，物联网（IoT, Inter‐

net of things）迅速发展，物联网设备（IoTD, Inter‐

net of things device）数量激增[1]。2022年，无线基
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础设施中存在 132亿 IoTD连接，并且以每年 18%

的增长率增长，预计在2028年达到347亿。这意味

着物联网在未来会演变为超密集物联网（UD-IoT, 

ultra-dense Internet of things），并会面临网络吞吐量

和频谱资源利用率有限等挑战[2]。终端直通

（D2D, device-to-device）方式可用于缓解UD-IoT中

网络吞吐量和资源利用率有限等挑战，D2D通信支

持2个 IoTD之间直接通信，并在2个设备之间共享

资源[3]。然而，当 IoTD间通信范围交叠且采用同

一信道进行传输时，将会出现严重的干扰现象。因

此，在D2D辅助的UD-IoT中，必须依靠有效的资

源管理方法，既保障网络性能，又避免严重干扰。

针对D2D辅助的UD-IoT资源管理，现有研究

多关注网络频谱效率和吞吐量等性能，且多采用优

化方法解决资源分配问题[4-9]。针对毫米波频段中

D2D通信的资源分配问题，文献[4]提出了部分资源

复用方法，该方法将信道分配给设备使小区间干扰

最小化，进而提升网络吞吐量。针对大规模5G窄带

物联网D2D通信中干扰控制和频谱利用问题，文献[5]

基于匈牙利算法提出避免干扰的资源分配方案，考

虑了小区边缘窄带用户设备，提高了数据传输速率。

文献[6]建立了一个基于功率分配、无线电资源分配

和传输时间比的联合优化模型，有效地提高整体吞

吐量和频谱效率。为保证用户的服务质量，文献[7]

设计了一种双时间尺度资源分配方案，减少了资源分

配开销，提高了用户体验。文献[8]提出了一种基于顺

序协商的低复杂度算法，实现集体信道的D2D应

用，从而增强设备的总容量。针对D2D通信的蜂窝

网络在无线工业应用中的资源管理，文献[9]基于匹

配博弈提出了一种资源管理方案，通过激励机制实

现D2D用户与蜂窝资源的匹配，实现最大化整体系

统吞吐量。然而，上述方法高度依赖于优化模型的

准确性且计算量随网络规模极速增长，难以适用于

拥有海量 IoTD的超密集环境。

随着人工智能（AI, artificial intelligence）的发

展，机器学习已经成为处理大量数据、高计算任务

和数学上复杂的非线性非凸问题的非常有效的技

术[10]。针对网络规模极速增长，越来越多的研究

人员将强化学习应用于无线通信系统的资源管理和

分配[11-17]。在超密集小区网络中，为应对多目标优

化和跨小区干扰带来的复杂性，文献[12]提出了一

种基于多智能体强化学习的解决方案，解决了具有

小区间干扰和多个优化目标的资源分配问题。考虑

强化学习收敛速度较慢，文献[13]引入了斯塔克尔

伯格Q值来指导学习方向更快地收敛。针对移动物

联网中动态资源分配问题，文献[14]提出了一种在

线深度强化学习（DRL, deep reinforcement learn‐

ing）算法，根据系统的实时反馈数据动态地调整

资源分配方法。针对D2D辅助蜂窝网络的频谱接

入问题，文献[15]建立了基于 DRL 的频谱接入方

案，在设备无先验知识情况下，自主学习最优策略

以实现高效频谱访问，从而使总吞吐量最大。针对

物联网中设备面临的邻近增益、干扰和公平性等问

题，文献[16]提出了一种基于DRL的联合功率控制

和资源块调度方案，提高了网络数据传输速率。针

对密集智能终端部署带来的严重小区干扰，文献[17]

提出了一种面向干扰的无线电资源分配框架和基

于双深度Q网络的高性能资源分配算法，实现了

精确干扰识别和有效跨小区干扰协调。现有研究

已证明，基于强化学习的资源分配算法可以匹配

实际网络的动态场景参数，且适用于大规模网络。

虽然当前研究考虑了小区干扰[17]、同频干扰[18]、

交叠干扰[19]等，但是并未考虑超密集物联网密集

部署场景下的海量隐藏终端干扰的问题。在超密

集物联网中，海量 IoTD密集部署使得终端间通信

范围密集交叠覆盖，导致大量潜在隐藏终端干扰，

极大提高了资源复用冲突可能性，严重增加了超

密集物联网中资源管理的难度。

针对超密集物联网密集部署的海量隐藏终端干

扰下的资源分配问题。本文提出了一种基于图卷积

神经网络的深度确定性策略梯度（GCNN-DDPG, 

graph convolutional neural network-deep determinis‐

tic policy gradient）算法的超密集物联网资源分配

策略。首先通过构建冲突图模型分析资源复用冲突

关系，然后将冲突图模型转化为冲突超图模型同时

分析多个传输链路（TL, transmission link）之间的

冲突关系，并将资源分配问题转化为超图的顶点强

着色问题。最后通过 GCNN-DDPG 算法实现无冲

突资源分配。本文主要贡献包括以下3个方面。

1) 针对D2D辅助的UD-IoT中的隐藏终端干扰

问题，本文分析了TL间的资源复用冲突关系并对

TL间的冲突类型进行分类。然后，基于UD-IoT层

之间的资源冲突关系，建立了冲突图模型，并设计

了一种矩阵变换的方法构造冲突图，直观地反映了
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UD-IoT层之间的资源冲突关系。

2)针对冲突图模型不能同时分析多TL间的冲

突关系，本文通过极大团和超图理论将冲突图模型

转化为冲突超图，将无冲突资源分配问题转化为超

图顶点着色问题。

3)针对超图顶点着色问题，本文提出了一种

基于GCNN-DDPG的超密集物联网资源分配策略。

GCNN-DDPG 算法采用了 Actor-critic 网络学习

D2D辅助的UD-IoT中资源分配过程，并根据经验

回放池中的样本数据动态调整资源分配方案。仿

真结果表明，在保证UD-IoT无冲突的情况下，实

现了资源复用率的提高，并提高了UD-IoT的网络

吞吐量。

1　系统模型

本文场景为超密集物联网，包括基带单元

（BBU, building base band unit）池和 D2D 辅助的

UD-IoT 层 ， 如 图 1 所 示 。 UD-IoT 包 含 N =

{ 1,2,⋯,n } 个 IoTD， 在 IoTD 之 间 存 在 M =

{ 1,2,⋯,m }个TL，以及多个射频拉远头（RRH, re‐

mote radio head）。RRH 通过高速传输链路连接

BBU池，RRH负责基本覆盖和辅助接入。IoTD采

用D2D通信方式，并且根据多跳TL进一步扩大通

信范围，最后通过UD-IoT层的RRH连接BBU池。

BBU池由BBU和服务器组成，负责收集网络中所

有环境信息，并将资源分配给UD-IoT中的TL。在

超密集物联网中，海量 IoTD密集部署使得终端间

通信范围密集交叠覆盖，导致大量潜在隐藏终端干

扰。因此，本文主要考虑UD-IoT中海量隐藏终端

干扰问题。

在本文中令Dij 表示任意 2个 IoTDi 和 IoTDj 之

间的欧氏距离，假设所有的 IoTD具有相同的传输

功率，并且采用瑞利衰落模型。Sij为接收端 IoTDi

收到发送端 IoTDj 发送的信号。IoTDi 的信干噪比

（SINR, signal-to-interference-plus-noise ratio）可表

示为

γij =
Sij

Z +∑
k ≠ i

Sij

(1)

其中，Z 为环境噪声， k 表示其他 IoTD 发送的

干扰。

当 SINR达到特定的阈值 sth 时，接收端 j可正

常解码，根据式(1)，传输速率可表示为

Rij = B lb (1 + γij ) (2)

其中，B为信道带宽，γij表示 IoTDi的信干噪比。

假设所有的 IoTD具有相同通信的半径表示为

OT = ( P
sthZ )

1
α

，其中P表示 IoTD的传输功率，α表

示衰落因子。

根据所有 IoTD之间的欧氏距离Dij和通信半径

OT，本文建立了基于图论的通信模型。通信模型

可以用G = {V,E}表示，其中V = {v1,v2,⋯,vn}为顶

点集，表示所有的 IoTD；E = {e1,e2,⋯,em}为边集，

表示TL。顶点与边的关系表示为

(em,vn ) =
ì
í
î

0,vn ∉ em

1,vn ∈ em

(3)

其中，(em,vn ) = 1 表示顶点 vn 与边 em 相关联，即
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图1　超密集物联网场景
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IoTD可以通过TL与相连接的其他 IoTD通信，反

之则不能通信。故可以写出其关联矩阵H为

H = ( )a11 … a1n⋮ ⋱ ⋮
am1 ⋯ amn

(4)

其中，amn表示(em,vn )的取值。

在通信模型中，存在2种无资源冲突情况，分

别为：1)顶点不与任何边相关联，即它是一个孤立

的顶点；2)只有2个顶点和一条边，这就意味着TL

在作资源分配时不会与其他TL冲突。在这 2种情

况下，可以直接将通信资源分配给TL。为了方便

分析超密集物联网密集部署的海量隐藏终端干扰问

题，图 2给出一个D2D通信示例，其中包括 20个

IoTD和32个TL。

为避免D2D辅助的UD-IoTD中TL之间的资源

冲突，对潜在的冲突类型进行分类分析，分类

如下。

直接冲突：TL1和TL2如果同时使用同一个信

道，则会发生直接冲突。例如，图 2 中 IoTD1 和

IoTD3同时向 IoTD2发送信息则直接冲突。

隐藏终端冲突：TL1和TL3如果同时使用一个

信道，则会发生隐藏终端冲突。例如，图 2 中

IoTD1向 IoTD2发送消息，同时 IoTD3向 IoTD4发送

消息，则会发生隐藏终端冲突。

直接冲突问题本质上是典型的边着色问题，可

以通过边着色算法解决。然而，隐藏终端冲突问题

不适合利用典型的边着色算法来解决。因此，有必

要进一步建立冲突模型并分析。

2　超密集物联网的冲突超图模型

本节分析了TL之间的资源冲突，根据资源冲

突类型和UD-IoT通信网络拓扑，通过矩阵变换建

立冲突图模型。为了同时分析多TL间冲突关系，

基于极大团和超图理论将冲突图转换为冲突超图。

冲突超图在保证冲突信息不变的前提下，能够同时

分析多TL间的冲突关系。

2.1　冲突图模型

令 Gc = {Vc,Ec}表示冲突图模型，其中 Vc =

E = {e1,e2,⋯,em}表示所有的 TL 集合，Ec 表示 TL

之间资源冲突关系的边集合。顶点与边之间邻接矩

阵Ge表示为

Ge = ( )b11 … b1m⋮ ⋱ ⋮
bn1 ⋯ bnm

(5)

其中，bnm = (en,em )，若en与em有冲突，则bnm = 1，

反之则为0。

在 D2D 辅助的 UD-IoT 中，TLi 和 TLj 的可达

性表示TLi到TLj存在一条路径，路径长度为路径

中顶点的数量。TL
i
和 TLj 之间如果存在多条路

径，但其中任何一条路径发生冲突，它们就不能

共享资源。因此，在分析冲突关系中无须考虑造

成 TL之间冲突的路径数量。根据可达性，互为直

接冲突的TL只需一步即可到达，所以直接冲突计

算方法为

Ge1
= (G T

g Gg )⊙1 (6)
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图2　D2D通信示列
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c⊙d =
ì
í
î

1, c ≥ d

0, 其他
(7)

其中，Ge1
∈ R || E × || E 表示直接冲突的冲突图邻接矩

阵，Gg 为图 2的关联矩阵，G T
g 是Gg 的转置矩阵,

Gg ∈ R ||V × || E ，⊙表示一种运算规则，c和d表示任

意2个数。

为了获得不同TL间的直接冲突关系，将主对

角线元素设为0，即

Ĝe1
= Ge1

- I (8)

其中，I表示单位矩阵。

与式(6)类似，隐藏终端冲突的计算方法为

Ge2
= (Ĝ T

e1
Ĝe1 )⊙1 (9)

与式 (8)同理，Ge2
中的主对角线元素设置

为0，即

Ĝe2
= Ge2

- I (10)

根据式 (8)和式 (10)，得到冲突图的邻接矩

阵Ge为

Ge = (Ĝe1
+ Ĝe2 )⊙1 (11)

根据Ge可得冲突图，如图3所示。

图 3表示TL间的冲突关系。由于冲突图中的

边仅包括 2个节点，难以反映多TL的资源冲突关

系。由于海量终端的密集部署，多TL的资源冲突

是造成隐藏终端干扰的主要原因。因此，有必要进

一步简化冲突图使其保持顶点之间冲突关系不变并

同时分析多个TL之间的冲突关系。

2.2　冲突超图模型

为了同时分析多个TL之间的冲突关系，基于

极大团和超图理论，本文将冲突图简化为冲突

超图。

令 GH = {VH,EH}表示冲突超图，VH 表示顶点

集，EH 表示超边集。超边中的所有顶点具有相同

的关系。超图可以用一个关联矩阵Hg ∈ R ||VH × || EH

来表示，其元素为

h (v,e) =
ì
í
î

1,v ∈ e

0,其他
(12)

其中，h (v,e)是Hg中第 v行 e列的元素，h (v,e ) = 1

表示顶点v在超边e上，即v和e是相关联的。

由于冲突图Gc = {Vc,Ec}中顶点之间高密度连

接的性质，可生成许多完全子图 Gs = {Vs,Es}。每

个完全子图都为一个团，其所有顶点彼此相邻，可

用一条超边表示。因此，根据超边与极大团的关

系，在保持顶点相邻关系不变的情况下，可以将冲

突图简化为冲突超图。根据极大团生成定理[20]以

及贪心算法可求出冲突图中所有的极大团，并将冲

突图转换为冲突超图，如图 4所示。图 4中，顶点

表示TL，超边表示它们之间的冲突关系，在同一

超边上的TL存在冲突关系，不能共享同一种通信

资源。无冲突资源分配问题的本质是有冲突关系的

TL不能共享同一种通信资源。在超图的顶点着色

问题中，同一条超边上的节点不能着色相同，这与

无冲突资源分配问题的本质是一致的。因此，无冲

突资源分配可以转化为冲突超图的顶点着色问题。

3　基于图卷积深度确定性梯度的强化学习

模型

针对冲突超图中的顶点着色问题，本文提出
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GCNN-DDPG算法首先构建考虑超密集物联网两类

冲突的资源分配马尔可夫决策（MDP, Markov deci‐

sion process）模型，然后结合GCNN-DDPG算法求

解最优资源分配策略π*。

针对超图顶点着色问题，首先通过马尔可夫决

策过程将其转化为一个序列决策问题，将BBU池

作为智能体，并结合 GCNN-DDPG 算法，智能体

通过训练不断寻找超图顶点着色方案。关于状态

S、动作A、奖励R的具体定义如下。

1) 状态 S：S = {H,Kt}，其中 H 是冲突超图的

关联矩阵，Kt表示所有TL的分配情况。

2) 动作A：智能体根据当前状态做出观察当前

状态做出相应通信链路资源分配的集合，即动

作集。

3) 奖励R：智能体在当前状态下执行相应动作

获得对应的回报。

如图5所示，本文所提GCNN-DDPG算法结构

由 actor 网络和 critic 网络组成，前者用来生成动

作，后者用于评估生成动作的性能。本文算法创建

4个网络用来提高稳定性和收敛性，分别为 actor网

络、actor-target 网络、critic 网络、critic-target 网

络，并使用软更新对目标网络进行更新。

具体算法步骤如下。首先，智能体将当前状态

st输入 actor网络中，得到确定性策略at = μ ( st|θμ )，

其中，μ ( st )表示 actor网络，θμ表示 actor网络中的

参数。然后，智能体在环境中执行at，然后得到及

时奖励 rt 并获得下一个状态 st + 1。最后，将

( st,at,rt,st + 1 )存储在经验重放缓冲区用于进一步训

练。当经验池存满，随机选择n个数据来组成小批

量数据。令 ( sn,an,rn,sn + 1 )为小批量数据中一组数

据。状态-动作 (sn,an )的估计值由 critic网络得到，

用 Q (sn,an|θQ )表示，其中 Q ( s,a ) 表示 critic 网络，

θQ表示 critic网络中的参数。状态-动作(sn,an )的目

标值可基于贝尔曼方程得到，即

yn = rn + γ
-
Q ( sn + 1,

-
μ ( sn + 1|θ-

μ
)|θ-

Q
) (13)

其中，γ为折扣因子，
-
Q ( s,a ) 表示 critic-target 网

络，θ-
Q
表示 critic-target网络参数，

-
μ ( s )表示 actor-

target网络，θ-
μ
表示actor-target网络参数。

通过最小化均方误差（MSE, mean squared er‐

ror）损失函数训练critic网络，即

L (θQ ) =
1
N∑n = 1

N

( yn - Q ( sn,an|θQ ) )2 (14)

critic网络的梯度可通过对 L (θQ )中 θQ 求微分

得到，即

∇θQ
L (θQ ) =

2
N∑n = 1

N ∇θQ
Q ( s,a|θQ )|s = sn,a = an

( yn - Q ( sn,an|θQ ) )
 
(15)

actor网络可通过最大化环境状态初始分布的

预期收益进行训练，即

J (θμ ) =
1
N∑n = 1

N

Q ( sn,μ ( sn|θμ )|θQ ) (16)

at
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其梯度可通过微分的链式法则计算，即

∇θμ J (θμ ) =

1
N∑n = 1

N ∇aQ ( s,a|θQ )|s = sn,a = an
∇θμ μ ( s|θμ )|s = sn

    
(17)

通过梯度对整个网络进行参数更新。

在 actor网络和 critic网络中建立两层图卷积模

型来获取特征，该模型可以表示为

f ( X,A) = σ ( ÂReLu ( ÂXW 0 )W 1 ) (18)

其中，X为特征矩阵，特征矩阵为资源分配矩阵，

即顶点染色矩阵；Â = D͂
- 1

2 A͂D͂
- 12，A͂ = A + I，A表

示一个图的邻接矩阵，I表示单位阵，D͂表示一个

对角阵，D͂ =∑
j

A͂ij；σ (⋅)和 ReLu (⋅)是激活函数；

W k表示第k层的权值矩阵，其值会跟随网络更新。

对于一个图邻接矩阵A和特征矩阵X，在图卷积

神经网络中，根据以下传播规则更新每一层中的

节点。

H k + 1 = σ ( D͂
- 1

2 A͂D͂
- 1

2 H kW k ) (19)

图 6 为图卷积神经网络结构，在 actor 网络和

critic网络中，构建两层卷积层，输入超图的邻接

矩阵和特征矩阵，然后输出节点特征，根据节点特

征进行资源分配和选取动作的评价。

D2D辅助的UD-IoT基于GCNN-DDPG的超密

集物联网资源分配算法流程如算法1所示。

算法1 基于GCNN-DDPG的超密集物联网资

源分配算法

输入 网络拓扑G (V,E)，奖励折扣因子 γ，经

验回放大小ND，目标网络更新频率 L，学习率 α，

样本批采样大小Γ

输出 超图点染色方案、网络吞吐量

1) 初始化训练次数E，初始化时间步T、经验

池，随机初始化 actor网络参数 θμ、critic网

络参数θQ

2) θ-
Q

= θQ，θ-
μ

= θμ

3) for e = 1:E do

4)    初始化环境，得到状态 s1

5)    for t = 1:T do

6)         在 actor 网络中，输入状态 s1，通过图

卷积神经网络得到动作at = μ ( st|θμ )

7)         根据动作at获取下一个状态 st + 1和奖励

值 rt，在 critic网络中，输入 st + 1，通过

卷积神经网络得到动作at的评估值Q

8)         将( st,at,rt,st + 1 )存储在经验池中

9)         通过式(15)更新critic网络

10)       通过式(17)跟新actor网络

11)       使用软更新更新目标网络

12)   end for

13)  end for

4　仿真结果与性能分析

实验采用的硬件平台为个人计算机，CPU为

Intel(R) Xeon(R) Gold 6242R CPU @ 3.10GHz，

GPU为NVIDIA RTX 3080Ti，内存为64 GB。本文

在超密集物联网场景下进行仿真，仿真实验参数如

表1所示，分别得到网络吞吐量和资源复用率性能

的对比实验数据。将本文所提算法（以下简称

GCNN-DDPG）与其他 3种算法进行网络吞吐量和

资源复用率的比较，3种算法分别为基于随机匹配

（RM, random matching）的资源分配算法[21]（以下

简称RM）、基于贪婪匹配的资源分配算法[21]（以

下简称GA）和基于最大节点度（MND, maximum 

node degree）匹配的资源分配算法[22]（以下简称

MND）。仿真实验时，4种资源分配算法都是在同

一条件下完成的。仿真完成后，通过网络吞吐量、

资源复用率和信干噪比 3项性能指标的对比分析，

反映GCNN-DDPG算法性能。
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4.1　UD-IoT的性能评价指标

1) 网络吞吐量。该性能指标可评价资源分配

算法分配完所有通信链路资源后UD-IoT的网络吞

吐量[23]，可表示为

Γ = Blb

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
1 +

ϑ̄

- 2
3

ln
Pb

2

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
(20)

其中，B为通信链路的频谱带宽，ϑ̄为平均信干噪

比，Pb为最大可容忍误码率。

2) 资源复用率。该性能指标可评价资源分配

算法使UD-IoT所有通信链路无干扰后的通信资源

复用率[24]，可表示为

λ =
M - η*

M
(21)

其中，M表示通信资源总数，η*为最终使用的通信

资源数量。

3) 信干噪比。系统中信号与干扰和噪声之和

的比，如式(1)所示。

4.2　网络吞吐量性能对比

图 7为UD-IoT最大网络吞吐量，其中最大吞

吐量指系统在无干扰时的吞吐量。从图 7 可以看

出，随着 TL 增大，网络吞吐量也增大。GCNN-

DDPG相对于RM提高了 27.2%的网络性能，相对

于GA提高了 37%的网络性能，相对于MND提高

了19.2%的网络性能。这验证了本文所提算法可以

有效地提高系统网络吞吐量。

图8为UD-IoT最小网络吞吐量，最小吞吐量指

系统在遭受干扰时的网络吞吐量。从图8可以看出，

随着TL的增加，GCNN-DDPG和3种对比算法得到

的网络吞吐量呈现上升趋势。GCNN-DDPG得到的

最小网络吞吐量明显高于RM和GA，相对于MND

提高了9.8%的网络性能。这验证了本文所提算法可

有效提高系统抗干扰能力。

4.3　资源复用率性能对比

图 9 为 UD-IoT 资源复用率，对于通信系统，

资源复用率越高，系统的性能越好。从图9可以看

出，GCNN-DDPG得到的资源复用率明显高于GA

  表1　 仿真实验参数

参数

学习率

目标网络更新频率

经验回放采样数量

经验池容量

累积折扣因子

初始贪婪因子

最小贪婪因子

贪婪因子衰减率

频谱带宽/MHz

最大可容忍误码率

平均信干噪比/dB

数值
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和 RM，相对于 MND 提高了 21% 的资源复用率。

这验证了本文所提算法可以有效提高资源复用率。

4.4　信干噪比性能对比

图 10为UD-IoT平均 SINR对比，对于通信系

统来说，具有较高SINR就意味着网络具有较低的

干扰。从图10可以看出，GCNN-DDPG比其他3种

算法有更高的SINR。这是因为本文所提算法通过

优化资源分配，提高了SINR，保证了传输速率的

要求，有效地避免了严重的隐藏终端干扰。

5　结束语

针对超密集物联网部署的海量隐藏终端干扰下

的资源分配问题，本文提出了一种基于 GCNN-

DDPG的超密集物联网资源分配策略。为了同时分

析多TL间的冲突关系，本文首先提出了冲突超图模

型，用于分析在D2D辅助的UD-IoT的TL之间的资

源冲突，与冲突图模型相比，冲突超图模型能够同

时分析多TL间的冲突关系。然后，将无冲突资源分

配问题转化为超图的点强着色问题。最后，提出了

一种基于GCNN-DDPG的超密集物联网资源分配策

略，GCN-DPPG算法能够实现无冲突和最大化资源

复用。实验结果表明，与对比算法相比，本文所提

算法具有更高的网络资源重用率和网络吞吐量，在

D2D辅助的UD-IoT中具有更好的性能。
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