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基于 EMA 评估的认知车联网频谱共享研究
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 摘　要                 针对认知车联网（CIoV）中频谱资源日益紧张的问题，文章提出了一种基于指数移动平均（EMA）声誉

评估的动态频谱定价与分配模型。该模型利用 EMA 量化次用户车辆（SV）对系统吞吐量的贡献，建立

声誉值与频谱定价之间的关联，激励次用户车辆优化资源使用效率。在定价约束条件下，将频谱分配建

模为最优决策问题，并采用柔性执行者 - 评价者（SAC）算法进行求解。仿真结果表明，与 Q-learning

和A2C算法相比，SAC算法能够显著提升系统总效益以及主、次用户吞吐量，验证了所提模型的有效性。   
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0  引言

车联网（IoV）是一个复杂的技术生态与应用系统，其

快速发展正面临频谱资源可用性方面的巨大挑战。由于汽车

行业智能化和网络化的持续趋势，所以车联网通信技术至

关重要。虽然专用短距离通信（DSRC）和蜂窝 V2X（包括

LTE-V2X 和 5G NR-V2X）等通信标准能够促进安全关键性

应用，但车联网不断增长的多样化服务需求，包括提高交通

效率、全面的车辆信息传播和车载娱乐，正在加速频谱需求

的快速增长。这种日益扩大的差距加剧了频谱稀缺的现状 [1]。

认知无线电技术（cognitive radio, CR）[2] 是一种提高传

统无线通信中频谱效率的技术，工作原理是动态频谱访问。

通过智能感知、自主学习与电磁环境自主搜索实现，使次用

户车辆（SV）可动态接入并利用主用户车辆（PV）当前未

占用的授权频段。在不对 PV 产生干扰的前提下，实现机会

式频谱复用，认知无线电（CR）可有效缓解有限频谱资源的

供需矛盾。

与传统的认知无线电网络不同，认知车辆网络由于车辆

的移动性和集成性造成了独有的特性和挑战。世界各地的研

究人员正在积极探索认知车辆网络中的频谱资源分配解决方

案。例如，文献 [3]提出了一种新的认知车联网频谱管理框架，

使车辆能够实时访问 TV 频段中未使用的频谱。在此基础上；

文献 [4] 进一步探索了使用 CR 技术将 DSRC 扩展到 TV 频谱，

通过仿真证明他们的新模型在数据传输方面优于传统系统；

文献 [5] 提出了一种频谱共享方案，允许服务提供商租赁未

充分利用的频段，从而提高运营效率并增加利润率。该框架

保证了卓越的服务，扩大了对更广泛用户群的访问范围，并

证明了提高频谱效率和所有相关利益相关者的经济利益的巨

大潜力。然而，这些传统方法大多采用单智能体框架且依赖

先验知识，难以在环境快速变化的场景中实现准确预测和高

效决策。

针对认知车联网场景下频谱资源竞争加剧的现状，以

及传统频谱分配算法存在的复杂度较高问题，为进一步提升

PV 与 SV 参与频谱共享的积极性与分配公平性，本文创新性

地提出一种基于 SAC 算法的频谱高效共享方案。通过构建基

于主次用户吞吐量评估的声誉值定价模型，优化主用户与次

用户的总效益指标，以实现主次用户吞吐量最大化的核心目

标。具体而言，其通过历史交互平衡双方的资源需求，在解

决频谱资源紧张问题的同时，有效降低算法计算复杂度，为

认知车联网频谱资源的分配提供了新的技术路径。

1  系统模型

1.1  基于指数移动平均的声誉评估设计

本文构建了一个面向认知车联网（CIoV）的频谱共享网

络模型，该模型包含若干基站、I 辆 PV 及 J 辆 SV，且每辆

SV 仅能占用单一信道资源。如图 1 所示。

物理层

SV PV 路侧单元PV

通信链路 干扰链路

图 1  认知车联网的频谱共享网络模型
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本节提出一种基于指数移动平均（EMA）[6-7] 的声誉值

评估模型，通过量化 SV 在占用 PV 信道且不影响 PV 的情况

下 SV 的吞吐量、SV 在不影响 PV 的情况下 PV 的吞吐量。

该模型能够实时反映 SV 的最新行为趋势，以平滑的方式整

合历史数据，关注 SV 在占用信道时对 PV 吞吐量的保护能

力及其自身的频谱利用效率。

（1）评分理念与通信指标

声誉值评估模型关注 SV 占用 PV 信道时对系统整体性

能和 PV 的影响。为此，定义了 4 个关键的通信指标，作为

评估 SV 声誉值的基础，具体如下：

PV 的信干噪比计算公式 SNRi 表示为：

                                                     （1）

式中：pi 表示 PV 的发射功率；gi 表示 PV 的信道增益；σ 表

示噪声功率谱密度；B 表示 PV 占用的信道带宽；σ·B 表示噪

声总功率；Ij 表示 SV 对 PV 造成的干扰。

SV 对 PV 造成的干扰公式 Ij 表示为：

                                                           （2）

式中：pj 为 SV 的发射功率；gj 为 SV 的信道增益。

考虑通信过程中的信干噪比时，根据信道容量公式计算

SV 在不影响 PV 的情况下的 PV 吞吐量，表示为：

                                    （3）

式中：SNRi 表示信道的信干噪比。

SV 的信干噪比计算公式 SNRj 表示为：

                                                    （4）

式中：B 表示 SV 占用的信道带宽；Ii 表示 PV 对 SV 造成的

干扰。

PV 对 SV 造成的干扰公式 Ii 表示为：

                                             （5）

同样，考虑通信过程中的信干噪比时，根据信道容量公

式计算 SV 在不影响 PV 的情况下的 SV 吞吐量，表示为：

                                    （6）

式中：B 表示 SV 占用的信道带宽；SNRj 表示信道的信干

噪比。

综上，本文考虑 SV 在不影响 PV 的情况下的 PV 吞吐量

Cp 和 SV 吞吐量 Cs 两个通信指标来评估 SVs 的声誉值。

（2）基于指数移动平均（EMA）的声誉值评估

EMA 是时间序列分析中常用的平滑技术，赋予近期数据

更高的权重，而较旧数据点的权重呈指数级衰减 [7]。这使得

EMA 适合用于动态变化的声誉值评估，因为它能够实时响应

SV 行为的变化。因此，将上述得到的 PV 吞吐量公式和 SV

吞吐量公式进行标准化处理，目的是将不同量纲的吞吐量值

统一到声誉评估所需的标准区间 [0,1] 之间，具体表示为：

PV 吞吐量标准化表示为：

                                         （7）

式中： ； 和 分别是 PV 吞吐量的最小值和

最大值。

SV 吞吐量标准化表示为：

                                         （8）

式中： ； 和 分别是 SV 吞吐量的最小值和

最大值。

单次交互的性能得分 SK 表示为 SVj 每次完成信道占用交

互 K 后，计算本次交互的综合性能得分 SK。这个得分反映了

此次交互中 SV 对 PV 吞吐量的保护及其自身的吞吐量表现。

具体公式为：

                         （9）

式中： 和 是第 k 次交互中标准化后的 PV 和 SV 吞吐量；

ω1 和 ω2 是预设的权重，用于衡量两个指标在声誉值评估中

的重要性，满足 ω1 + ω2 =1。

SVj 的声誉值 rj 将通过 EMA 公式进行动态更新。假设

是 SVj 在第 k-1 次交互后的声誉值，第 k 次交互后的声

誉值 则计算为：

                                 （10）

式中： 是 SVj 在第 k 次交互后的最新声誉值；Sk 是第 k 次

交互的综合性能得分； 是 SVj 在第 k-1 次交互时的声誉

值；α1 是平滑因子，取值范围为 (0,1]。较大的 α1 值表示模

型对最新交互的响应更灵敏，声誉值波动更大，遗忘速度快；

较小的 α1 值表示模型对最新交互的响应更平滑，声誉值变化

更稳定，但对历史行为的记忆更长。

对于新加入 CIoV 网络的 SV，因历史交互数据缺少，其

初始声誉值 可以设定为一个中值。

1.2  基于声誉值的动态频谱资源定价和分配模型

本定价模型的核心设计理念是将次用户在 CIoV 网络

中的通信指标表现 [8]，量化为可计算的声誉值（reputation 

value, Rep），将其融入频谱资源的价格中。声誉值高的 SV

将支付较低的频谱使用价格，而声誉值低的 SV 则需支付较

高的价格。具体定价公式为：
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                  （11）

式中：Pj 为 SV 在申请单位频谱资源时需支付的实际价格；

Pb 为单位频谱资源的基础价格；rj
(k) 为 SV 的声誉值，由此前

EMA 公式得出，其取值范围为 [0,1]；α2 为声誉影响因子，

取值范围为 [0,1]，该参数决定了声誉值对最终价格的权重。

SVj 的成本在于获取所需频谱资源所支付的费用。具体

计算公式为：

                                  （12）

                                     （13）

式中：Pj 表示单位频谱资源价格单位，由 SVj 的声誉值动态

确定； 表示 SVj 向 PVi 购买的频谱资源量； 表示 SVj 是否

向 PVi 购买频谱资源的二元决策变量；D 表示 SVj 的频谱资

源需求量；S 表示 PVi 所能提供的最大频谱资源量。

同样，PVi 作为频谱资源的提供方，其收入来源于向 SVj

出售空闲频谱资源。因此，PVi 的收入函数计算公式为：

                                           （14）

式中：ε 表示 PVi 提供频谱资源所产生的单位成本参数。

1.3  联合优化目标表述

本文目标是在延迟约束下最大化 PVs 和 SVs 的系统总效

益。对 SVj 的频谱选择变量进 行了优化，建立了决策问题

（MDP），表示为：

                     （15）

式中： 和 表示控制参数，控制成本和收入之间的权重关

系； 表示 SVj 是否向 PVi 购买频谱资源的选择变量；S 表示

PV 所能提供的资源量，其不超过其最大可用资源； 表示

为 SV 购买的总的频谱资源量不能超过 PV 所能提供的总的

资源量S，并且SV购买的总的频谱资源量要满足其需求D。 频

谱资源的价格 Pj 必须在最低价格 和最高价格 之间。

2  基于 SAC 强化学习的频谱资源分配算法

强化学习在动态认知车联网环境序贯决策问题中展现出

独特优势，其通过智能体与复杂未知环境的持续交互，借助

试错机制动态优化累积奖励最大化的频谱选择策略 [8]。

2.1  马尔科夫决策（MDP）过程模型建立

本文将频谱资源交易过程建模为一个具有无限期折扣因

子的连续状态空间马尔可夫决策过程 [9]。该 MDP 系统架构

由以下核心组件构成：

（1）状态空间 S 设计

第 t 个时隙的系统状态被表示为 St ∈ S。状态 S(t) 是一个

联合状态空间，包括 PV 所能提供的总的资源量 S，SV 的频

谱资源需求量 D，频谱资源价格 Pj 以及实际通信环境中的信

干噪比 SNR。因此，状态空间可以描述为：

                                                （16）

（2）动作空间 A 设计

在第 t 个时隙的动作 at ∈A 是系统状态 St 的一系列决策。

该决定为 SV 是否向 PV 购买频谱资源的选择变量 。因此，

每个决策周期中的动作可以描述为：

                                                                 （17）

式中： =1 表示 SV 购买了 PV 的频谱资源，即 SV 选择占

用 PV 的空闲信道； =0 表示 SV 不购买 PV 的频谱资源，

即 SV 选择不占用 PV 的空闲信道。

（3）奖励函数 Rt 设计

在强化学习中，奖励函数的设计直接影响模型的收敛特

性。本文创新性地将约束条件以惩罚项形式加入奖励函数设

计中，使算法在优化过程中能够同步满足既定约束要求。若

SV 购买的总的频谱资源量 超过 PV 所能提供的总的资源量

S 且不满足资源量的需求 D 时，资源供需惩罚项设计为：

                                             （18）

式中： 表示为 SV 购买的频谱资源量 与其频谱资

源需求量 D 之间的差值，若不满足或超过其频谱资源需求量

D，都会获得一个惩罚值，用于鼓励 SV 购买的总的频谱资源

量满足资源量的需求 D； 表示为 SV 购买的总的频谱

资源量 若超过 PV 所能提供的总的资源量 S，也会获得

一个惩罚值。

因此，本文使用权重 ζ1 和 ζ2 对总效益项和惩罚项进行线

性求和，表示不同指标之间的平衡。因此，奖励函数 Rt 可以

表示为：

                    （19）

式中：ζ1 和 ζ2 是平衡总效益项 Utot 和惩罚项 SP 的权重。

2.2  算法框架

SAC 算法的核心运作机制如下：首先构建双神经网络架

构，一方面搭建 Policy 策略网络用于生成近似行为策略；另

一方面构建 Soft Q 价值网络对策略价值进行评估 [10]。其次，

将认知车联网运行过程中各时刻产生的状态特征、执行动作
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及对应奖励值存入经验记忆库，最终通过优化网络损失函数

实施反向训练，迭代更新网络参数以获取性能最优的资源分

配策略。从优化目标来看，传统强化学习算法旨在寻求最优

策略 π，使训练集的累加奖励值达到最大化。而 SAC 算法在

此基础上加入了熵最大化，其优化目标不仅要求训练集的累

积奖励值最大化，还通过最大化策略熵来增强策略的探索能

力，即在追求高回报的同时保持策略的随机性，避免陷入局

部最优解。用公式表示为：

      （20）

式中：H 表示策略熵，表示当前策略的随机化程度；st 表示

当前环境的状态；at 表示对当前状态做由 Bellman 一般递推

方程可以得到强化学习中判断行为策略价值大小的函数表达

式为：

              （21）

式中：st+1 表示环境的下一个状态；at+1 表示对应下一个状态

的动作。

为实现最大熵，在实际算法中需要将熵作为奖励的一部

分，在计算每一个状态的 Q 值的同时计算状态对应的熵。计

算公式为：

 （22）

表示取自记忆库的下一个状态和取自当前策略的下一个

动作的期望值。

2.2.1  策略网络（Policy Network）

构建作为 Actor 网络的 Policy 网络，其功能是生成动作

策略。该网络以环境中状态信息作为输入，具备双重输出机

制：一是输出为 A 的结果，表示在训练集对应的动作选择空

间中，每种动作的选取概率分布；二是基于上述概率分布进

行采样，最终确定并输出具体执行的动作。用公式表示为：

                                                              （23）

Policy 网络的损失函数具体如下：

 （24）

式中：选取Q1(st)和Q2(st)的原因来缓解Q值估计过高的问题。

2.2.2  双 Soft Q 网络

在该算法的价值评估模块中构建了包含当前价值网络与

目标价值网络的双 Soft Q 网络架构，都以观察到的状态信

息 S 及动作选择 a 构成的状态 - 动作对作为输入，并通过参

数化的函数形式输出动作空间中每个候选动作对应的价值估

计。目标 Q 值计算为：

（25）

式中：α 表示温度熵系数；π(st) 表示动作策略 π 下动作空间

中每一种动作出现的概率。

Soft Q 网络的损失函数用公式表示为：

                        （26）

为计算更准确的行为价值，采用一种基于温度熵系数 α

的动态调整策略，即不将其设为定值，而是根据网络学习情

况对温度熵系数进行动态调节，损失函数表示为： 

 （27）

式中：A 为行为空间大小；K 为目标熵系数。

3  仿真分析

本章旨在通过 Python 仿真实验，全面评估所提出的认知

车联网频谱资源分配策略以及基于声誉的定价机制的性能。

实验设定 5 辆拥有可用频谱信道的 PVs，3 辆占用频谱信道

的 SVs，通过协商基于声誉值的定价获取空闲频谱资源。

系统带宽 B=1 MHz，σ=10-14 W/Hz，单个 SV 的发射功率为

20 mW，单个 PV 的发射功率为 40 mW。为证明本文基于声

誉值频谱共享方案有效鼓励了 PV 和 SV 之间的共享，评估

了 SAC、Q-learning、A2C三种算法下系统总效益、PV吞吐量、

SV 吞吐量的对比，并且还对比了不同的声誉值对 SV 频谱出

价的影响。

如图2所示，本文中所利用的SAC算法相比较Q-learning、

A2C 算法在系统总效益方面具有很大的提升，在经过将近

200 次的迭代后，SAC 算法下的系统总效益值趋近于收敛，

并且显著高于 Q-learning、A2C 算法下的系统总效益。

图 2  系统总效益

如图 3 所示，仿真模拟分析了本文中所利用的 SAC 算

法相比较 Q-learning、A2C 算法在 PV 的吞吐量方面具有很

大的提升，可以看出，考虑 PV 吞吐量的 SAC 算法经过将近

150 次的迭代后稳定上升，相比较于 Q-learning、A2C 算法具

有更高的吞吐量，并且趋势稳定上升。
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图 3  PV 吞吐量

如图 4 所示，仿真模拟分析了本文中所利用的 SAC 算

法相比较 Q-learning、A2C 算法在 SV 的吞吐量方面具有很

大的提升，可以看出，考虑 SV 吞吐量的 SAC 算法经过将近

200 次的迭代后趋近于收敛，相比较于 Q-learning、A2C 算法

具有更高的吞吐量，并且趋势较为平缓稳定。

图 4  SV 吞吐量

图 5 表明了基于 EMA 的声誉值对 SV 定价方案的影响。

数据表明，声誉值较高的 SV 随着交互次数的增加能够以更

低出价购入频谱资源，验证了声誉值的激励效应，在此机制

下，SV 会主动追求更高声誉值以获取资源交易的定价优势，

证明了基于 EMA 的声誉值体系在 SV 定价方案中的可行性与

有效性。

图 5  SV 不同声誉值的出价

4  结语

本研究提出了一种基于声誉值的动态频谱资源定价与分

配模型，应用于认知车联网环境。通过利用基于 EMA 的声

誉评估方法和 SAC 算法，显著提升了系统总效益和用户吞吐

量。所提出的模型有效解决了认知车联网中的频谱资源短缺

问题。实验结果表明，与 Q-learning 和 A2C 算法相比，本文

采用的 SAC 算法在系统总效益及主次用户吞吐量的指标下收

敛速度更快，性能更好。
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