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摘   要：在城市轨道交通列车控制系统中，车车(T2T)通信作为新一代列车通信模式，利用列车间直接通信来降

低通信时延，提高列车运行效率。在T2T通信与车地(T2G)通信并存场景下，针对复用T2G链路产生的干扰问

题，在保证用户通信质量的前提下，该文提出一种基于多智能体深度强化学习(MADRL)的改进优势演员-评论家

(A2C-ac)资源分配算法。首先以系统吞吐量为优化目标，以T2T通信发送端为智能体，策略网络采用分层输出结

构指导智能体选择需复用的频谱资源和功率水平，然后智能体做出相应动作并与T2T通信环境交互，得到该时隙

下T2G用户和T2T用户吞吐量，价值网络对两者分别评价，利用权重因子 为每个智能体定制化加权时序差分

(TD)误差，以此来灵活优化神经网络参数。最后，智能体根据训练好的模型联合选出最佳的频谱资源和功率水

平。仿真结果表明，该算法相较于A2C算法和深度Q网络(DQN)算法，在收敛速度、T2T成功接入率、吞吐量等

方面均有明显提升。
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Abstract: In the train control system of urban rail transit, Train-to-Train (T2T) communication, a new train

communication mode, use direct communication between trains to reduce communication delay and improve

train operation efficiency. In the scenario of the coexistence of T2T communication and Train to Ground (T2G)

communication, an improved Advantage Actor-Critic-ac (A2C-ac) resource allocation algorithm based on

Multi-Agent Deep Reinforcement Learning (MADRL) is proposed to solve the interference problem caused by

multiplexing T2G links, and under the premise of ensuring the quality of user communication. Firstly, taking

the system throughput as the optimization goal and the T2T communication transmitter as the agent, the

policy network adopts a hierarchical output structure to guide the agent in selecting the spectrum resources and

power level to be reused. Then the agent makes corresponding actions and interacts with the communication

environment to obtain the throughput of T2G users and T2T users in the time slot. The value network

evaluates the two separately and uses the weight factor   to customize the weighted Temporal Difference (TD)

error for each agent to optimize the neural network parameters flexibly. Finally, the agents jointly select the

best spectral resources and power levels according to the trained model. The simulation results show that

compared with the A2C and Deep Q-Networks (DQN) algorithms, the proposed algorithm has significantly

improved the convergence speed, T2T successful access rate, and the throughput.

Key words: Urban rail transit system; Resource allocation; Train-to-Train (T2T); Multi-Agent Deep

Reinforcement Learning (MADRL); Advantage Actor-Critic-ac (A2C-ac) algorithm
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 1    引言

目前，城市轨道交通普遍采用基于通信的列车

控制系统(Communication Based Train Control
system, CBTC)，实现车地(Train to Ground,
T2G)信息双向传输。随着CBTC系统大量上线运

行，其轨旁设备繁多、通信时延较高等问题逐渐暴

露出来。终端直通(Device to Device, D2D)技术的

快速发展为列车间通信提供了理论基础，文献[1]提
出将列车间直接通信(Train to Train, T2T)技术纳

入下一代高速铁路通信方法。文献[2]将T2T通信技

术引入城市轨道交通列控系统，实现列车碰撞防

护。城市轨道交通T2T通信模式通过复用车地通信

上行链路的频谱资源，实现列车间信息直通，获取

列车位置和状态等信息。但频谱复用必然会带来干

扰，因此在保证系统通信性能的前提下，如何减少

复用干扰以提高系统吞吐量成为目前T2T通信研究

的难点和热点。

文献[3,4]应用图论的方法，将信道分配转化为

二分图求解最大匹配问题，最大化系统吞吐量。文

献[5,6]联合信道选择和功率控制，提出重叠联盟形

成博弈模型，最大限度提升D2D链路吞吐量。文献[7]

采用分布思想将非凸模型拆分为信道匹配和功率分

配两个子问题，提出了基于二分法结合匈牙利算法

的城市轨道交通资源分配算法。文献[8]应用群智能

算法协调T2T用户复用T2G链路产生的干扰。文献[9]

采用拉格朗日对偶函数法求解不同通信模式下列车

的最优发射功率，明显提升系统吞吐量。文献[10,11]

提出了基于多智能体深度强化学习(Multi-Agent

Deep Reinforcement Learning, MADRL)的资源分

配方案，采用深度Q网络(Deep Q-Networks,

DQN)算法实现了发射功率和复用信道的自主选

择。但传统DQN算法在多智能体训练中存在不稳

定性，同时，策略梯度法在多智能体协作时会产生

较高的方差。

本文针对T2T通信复用T2G通信链路产生的干

β

扰问题，提出一种基于改进的优势演员-评论家(Advan-
tage Actor-Critic-ac, A2C-ac)算法的多智能体深度

强化学习资源分配策略。以T2T通信发送端为智能

体，采用分层输出结构改进策略网络，以减小动作

空间，加快算法收敛速度；价值网络对T2G用户和

T2T用户吞吐量分别评价，利用权重因子 为每个

智能体定制化加权时序差分(Temporal Difference,
TD)误差，提高训练的灵活性和准确性。最后通过

迭代优化神经网络参数，使智能体能够联合选出最

佳传输功率和频谱资源，最大化系统吞吐量。

 2    系统模型

如图1所示，列车A, B, C与基站间存在T2G通
信，同时列车A, B, C之间进行T2T通信，此时，

系统产生的干扰主要分为两部分：一部分是T2G通
信发送端对T2T通信接收端的干扰；另一部分是

T2T通信发送端对其复用的T2G通信基站的干扰。

通过调整用户发送功率以及合理配置用户之间的复

用关系，降低系统干扰，优化系统整体吞吐量。

M ∈ {1, 2, ...,M} N ∈
{1, 2, ..., N}

考虑在T2T与T2G并存场景中，基站相比于列

车有较强的抗干扰能力，因此，T2T通信用户复用

T2G用户上行链路进行通信。在单个小区内，列车

数量有限，最多同时存在M个T2G用户和N个

T2T用户，分别用集合 ,  

表示。可用带宽均分为M个相互正交的

资源块供T2G通信链路使用[12]。

t t ∈ {1, 2, ..., T}
t

t

在城轨综合车地通信系统(Long Term Evolu-
tion-Metro, LTE-M)网络中，将时间划分为离散的

时隙，记为 ， 。假设基站在每个时

隙 都会为每个T2G用户分配一个车地上行链路的

信道资源，即资源块(Resource Block, RB)。当多

个T2T用户复用同一个T2G用户的RB时，会严重

影响该T2G用户的通信质量，为此在模型中做出以

下限制：在同一个时隙 下，1个RB仅允许被1个
T2T用户复用，1个T2T用户也只能复用1个RB。
为了便于深度强化学习算法训练，T2G用户m在时

 

 
图 1 T2T通信示意图
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t隙 的信干噪比(Signal to Interference plus Noise
Ratio, SINR)如式(1)所示

SINRmt =
pmt g

m,B
t

δ2+

N∑
n=1

ρm,np
n
t g

n,B
t

(1)

tT2T用户n在时隙 的信干噪比如式(2)所示

SINRnt =
pn,lt gnt

δ2+

N∑
n=1

ρm,np
m
t g

m,n
t

(2)

pmt pn,lt

δ2 ρm,n

ρm,n = 1

ρm,n = 0

其中， 和 分别表示第m个T2G用户与第n个

T2T用户的发射功率； 表示噪声功率。 代表

用户间的复用关系，当 时，表示第n个

T2T用户复用第m个RB；反之， 时，表示

不存在复用关系。

根据香农公式可得第m个T2G用户与第n个T2T
用户吞吐量如式(3)和式(4)所示

Rmt =Bf log2 (1 + SINRmt ) (3)

Rnt =Bf log2 (1 + SINRnt ) (4)

Rsum

优化目标为系统中T2T用户和T2G用户的总体

吞吐量 ，目标函数如式(5)所示

maxRsum
t =

M∑
m=1

N∑
n=1

Bf [log2 (1 + SINRmt )

+ log2 (1 + SINRnt )] (5)

约束条件如式(6)–式(9)所示

SINRmt ≥ SINRreq
m , 1 ≤ m ≤M (6)

SINRnt ≥ SINRreq
n , 0 ≤ n ≤ N (7)

0 ≤ Pn,lt ≤ Pmax
n , 0 ≤ n ≤ N (8)

0 ≤
M∑
m=1

ρm,n ≤ 1, ρm,n ∈ {0, 1}

0 ≤
N∑
n=1

ρm,n ≤ 1, ρm,n ∈ {0, 1}


(9)

式(6)–式(9)中依次对T2G用户和T2T用户信干

噪比、T2T用户发射功率、频谱复用作出限制。

Bf SINRreq
n

Pmax
n

其中， 表示带宽， 表示T2T用户最低信

干噪比阈值， 表示T2T用户n可提供的最大发

射功率。

 3    马尔可夫决策过程(MDP)

城市轨道交通车车通信资源分配过程可以建模

为马尔可夫决策过程(Markov Decision Process,

MDP)，其状态空间、动作空间、奖励函数等相关

设置如下：

t st

st = [s1t , ..., s
n
t , ..., s

N
t ]

snt = Rnt

状态空间：在时隙 的系统状态为 ，由

T2T用户的吞吐量决定，即 ，

其中 。

t am,lt =

[RBn,mt , pn,lt ] RBn,mt pn,lt

pn,lt = lPmax
n /L

l ∈ [1, 2, ..., L]

动作空间：在T2T通信资源分配中，影响系统

吞吐量的动作是T2T通信发射功率和RB的选择。

每个智能体在时隙 的动作可以表示为：

，其中 ,  分别为智能体n选择

复用的RB和发射功率。考虑网络复杂度和算法训

练速度，将功率离散为L个水平， ,

。智能体n的动作空间可以表示为

Λ = [a1,1
t ,a1,2

t , ...,am,lt , ...,aM,L
t ] (10)

an,lt

st st+1

rt

t

奖励函数：当智能体执行动作 后，环境将

会做出对应改变，环境的状态由 ～ ，同时环

境给出瞬时奖励 。为了评价智能体动作对整个系

统的影响，将系统整体吞吐量设为奖励函数，此

外，当约束条件式(6)–式(9)不满足时，对智能体

n做出惩罚，促使算法快速收敛。智能体n在时隙

选择第m个RB时的奖励函数如式(11)所示

rnt =


− 1,式(6)−式(9)不满足

M∑
m=1

Bf [log2 (1+ SINRmt )

+ log2 (1+ SINRnt )],其他

(11)

折扣因子：在强化学习中，出于系统长期稳定

性的要求，还需要考虑一个完整回合的累积总奖

励。T2T通信资源分配场景不同于围棋比赛，环境

没有终止状态，为了避免产生奖励无限叠加，加入

折扣因子控制长期奖励。折扣奖励如式(12)所示

Rt =

T∑
t=0

γrnt (12)

γ ∈ [0, 1] γ其中，折扣因子 ， 越接近1代表智能体越

趋向于长远利益。

 4    基于A2C-ac的资源分配算法设计

πφ(a|st)
Vπ(st)

st

Vπ(s)

Qπ(s,a)

A2C算法基于Actor-Critic框架，包含两个神

经网络：策略网络和价值网络，策略网络称为Actor，
是对策略函数 的近似，控制智能体动作；

价值网络称为Critic，是对状态价值函数 的

近似，用来评估当前状态 的好坏。在训练价值网

络时，采用状态价值 替代AC算法中的动作状

态价值 ；在训练策略网络时，采用优势函

数(advantage function)代替价值网络中的原始回

报，快速、稳定地实现策略优化和值函数优化。T2T
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通信资源分配问题即为多智能体的RB选择和功率

控制问题，相比于A2C算法，A2C-ac算法能够更

好地处理多智能体之间的相互作用与协作，具有更

高的训练效率。

 4.1  A2C-ac资源分配算法

β

在基于A2C的资源分配算法中，智能体动作空

间由RB数量M和功率水平数L决定，动作空间的

大小直接影响算法训练速度，为此在策略网络中通

过分层输出结构指导智能体动作；式(11)中由于

T2T用户和T2G用户吞吐量所占比重相差过大，影

响算法学习质量，因此设置额外的价值网络来评价

T2G用户吞吐量，利用权重因子 为每个智能体定

制化加权TD误差，灵活优化神经网络参数。如图2
为基于A2C-ac的资源分配算法示意图。

 4.2  策略网络改进

由式(10)可知，每个智能体的动作空间由两个

独立的动作组成，即RB选择和功率水平选择，为

确保智能体可以做出所有组合，Actor网络的输出

单元数必须为M×L。虽然深度神经网络可以处理

高维计算，但会导致在每个时隙更新大量训练参数。

考虑智能体两种动作的独立性，采用两个单独

的输出层代替原始策略网络的输出层，分别提供

RB选择和功率水平选择的概率分布。例如，当

m=8, L=15，输出层前面的隐藏层包含64个单元

时，在不考虑偏置项的情况下，最后一层的权重数

将由原先的8×15×64=7  680变为(8+15)×64=
1 472，大大减少了神经网络计算量，从而加快算

法训练速度。

采用分层输出结构后，智能体动作空间为

ΛRB=[RBn,1t ,RBn,2t , ...,RBn,Mt ] Λp = [pn,1, pn,2, ...,

pn,L]

和

，策略网络结构如图3所示。

 4.3  价值网络改进

rT2Gt t

由奖励函数式(5)可知，奖励由两部分组成，

前者是所有T2G用户吞吐量之和，后者为第n个

T2T用户吞吐量。不难发现，前者所占权重要远大

于后者，这意味着奖励会严重偏向T2G用户吞吐量。

为了解决这一问题，额外设置一个用来评价T2G用
户吞吐量的价值网络，当式(6)–式(9)满足时，该网

络的奖励 为时隙 下T2G用户总体吞吐量，奖

励函数如式(13)所示

rT2Gt =c


− 1, 式(6)−式(9)不满足

M∑
m=1

Bflog2 (1+ SINRmt ),其他

(13)

rn,T2Tt t

而对于智能体n，保留原价值网络，当式(6)–
式(9)满足时，奖励 为时隙 下T2T用户n的吞

吐量，奖励函数如式(14)所示

rn,T2Tt =

{
− 1, 式(6)−式(9)不满足

Bflog2 (1 + SINRnt ) ,其他
(14)

 4.4  A2C-ac资源分配算法学习过程

θt = (θ1t , θ
2
t , ..., θ

N
t ) V T2G

w (st) V
n,T2T
ψ

wt = (w1
t , w

2
t , ..., w

N
t ) ψt = (ψ1

t ,

ψ2
t , ..., ψ

N
t )

将每个T2T用户发射端都视为一个智能体，所

有智能体构成集合N。策略网络由参数向量

构成，状态值函数 , 

分别由参数向量 和

构成。

t st

RBnt pn,lt

在一个时隙 ，策略网络通过当前状态 计

算动作 ,   的概率分布，根据策略函数

 

 
图 2 A2C-ac资源分配算法示意图
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πθ(RB
n
t |st) πθ(p

n,l
t |st)

RBnt～πθ(RB
n
t |st) pn,lt ～πθ(p

n,l
t |st)

RBnt pn,lt

st+1 rT2Gt

rn,T2Tt

,   分别采样一个动作，即

,   ，然后智能体

执行动作 和 ，与环境交互，环境给出新的

状态 ，并根据式(17)和式(18)给出奖励 ,

。

Aπ(st,at)

为了降低AC算法在梯度更新过程中带来的高

方差[13]，A2C算法引入了优势函数 ，如

式(15)所示

Aπ(st,at) = Qπ(st,at)− Vπ(st)

≈ rt + γVπ(st+1)− Vπ(st) (15)

Aπ(st,at) t

根据时间差分误差的定义，TD误差是对优势

函数 的无偏估计，可以得到时隙 下第

n个智能体的TD误差为

δt = rt + γV (st+1)− V (st) (16)

V (st+1) V (st) t+ 1 t其中， ,  分别表示 时刻和 时刻第

n个智能体的动作价值函数。

价值网络将动作、瞬时奖励、当前状态和下一

状态作为输入得到TD误差。将式(13)、式(14)分别

代入式(16)，得到两个价值网络对应的TD误差，

如式(17)、式(18)所示

δT2Gt = rT2Gt + γV T2G
w (st+1)− V T2G

w (st) (17)

δn,T2Tt = rn,T2Tt + γV n,T2Tψ (st+1)− V n,T2Tψ (st) (18)

β

因每个智能体的策略网络只能由单个TD误差

来更新，故需要引入权重因子 获得加权TD误

差，为每个智能体定制TD误差，如式(19)所示

δnt = βδT2Gt + (1− β)δn,T2Tt (19)

策略网络采用分层输出结构，为衡量策略网络

输出的动作策略相对于实际策略的偏差，需要对两

个独立的动作分别设置损失函数，如式(20)和式(21)
所示

L(π) = − lnπnθ (RB
n
t |st) · δnt (20)

L(π) = − lnπnθ (p
n,l
t |st) · δnt (21)

ψ

智能体n的价值网络采用均方误差(MSE)方法[14]

基于加权TD误差更新参数 ，损失函数如式(22)所示

L(ψ) =
1

2
[βδT2Gt + (1− β)δn,T2Tt ]2 (22)

t

θ

t θ

在每个时隙 ，策略网络分层输出结构会选出

两个独立动作，同时两个输出层共享网络参数 ，

因此在一个时隙 ， 需要更新两次，其更新如式(23)
和式(24)所示

θnt+1 = θnt + αθ∇θ lnπnθ (RB
n
t |st)δnt (23)

θnt+1 = θnt + αθ∇θ lnπnθ (p
n,l
t |st)δnt (24)

w ψ价值网络参数 与 更新如式(25)和式(26)所示

wt+1 = wt + αw∇wV T2G
w (st)δ

T2G
t (25)

ψnt+1 = ψnt + αψ∇ψV n,T2Tψ (st)δ
n,T2T
t (26)

αθ αw

αψ

其中， 为策略网络学习率，取值为0.001， ,
为价值网络学习率，取值为0.01。
基于A2C-ac的T2T通信资源分配算法的伪代

码如算法1所示。

O(2
∑I−2

i=3
Xi−1Xi−2 +MXI−1+

LXI−1) O(
∑J−1

j=2
Xj−1Xj)

t t+ 1

O(2
∑I−2

i=3
Xi−1Xi−2+

4
∑J−1

j=2
Xj−1Xj +MXI−1 + LXI−1)

√
b2 − 4ac

接下来对算法1在执行时的复杂度进行分析：

定义策略网络第i层神经元个数为Xi，价值网络第

j层神经元个数为Xj，因此，双输出层策略网络的

计算复杂度为：

，价值网络计算复杂度为： 。

以T2T发送端为智能体，所提算法采用双价值网络

对T2G用户和T2T用户吞吐量分别评价，故每个智

能体都拥有1个策略网络和2个价值网络，同时价值

网络需要估计 和 时刻的状态价值，因此对于

每个智能体其计算复杂度为：

。价

值网络和策略网络参数更新是线性的，因此参数更

新复杂度为N+2N，即3个网络的参数个数之和。

 5    仿真结果及分析

以python3.9为仿真平台，采用tensorflow2.5深
度学习库，实现基于A2C-ac的T2T通信资源分配

算法仿真。系统带宽为10 MHz，基站覆盖半径为

1.5 km, T2G用户数为8，相邻列车间距为600～
800 m, T2G与T2T用户最大发射功率为23 dBm。

训练过程中通过SoftMax激活函数获得动作的概率

 

 
图 3 双输出层Actor网络结构

1310 电    子    与    信    息    学    报 第 46 卷



β

β

分布，梯度优化器选用Adam算法，Actor与Critic
网络设置两个隐藏层，每层64个单元，激活函数为

ELU，折扣因子为0.99。图4为加权参数 与功率水

平等级L关于系统吞吐量的色块图，根据图示可得

在同一加权参数下，当功率水平等级L≥15时，系

统吞吐量基本不变，而L取值越大，智能体动作空

间越大，因此在综合考虑后，加权参数 取0.3，
L取15。城市轨道交通T2T通信场景采用Winner II
路径损耗模型[15]，其中T2G路径损耗模型为148+
40lg(d)，T2T路径损耗模型为128.1+37.6lg(d)。考

虑单小区资源分配场景，假定基站处于场景中心位

置，且列车不受多普勒频移影响。

设置以下对比实验：(1)A2C算法；(2)A2C-a
算法：仅改进Actor网络的A2C算法；(3)A2C-ac算
法：同时改进Actor网络和Critic网络的A2C算法；

(4)DQN算法。T2T通信模拟场景中列车位置等数

据是随机生成的，为了保证实验有效性，在场景仿

真中设置随机种子，使4种算法在同一个模拟场景

中训练。当M=8, N=4时，通过奖励、RB碰撞概

率、T2T成功访问率[16]和系统吞吐量等方面验证所

提算法性能。

如图5所示，随着训练次数的增加，4种算法的

累计奖励都在不断提高，最终达到收敛。在训练前

期，智能体处于探索阶段，以随机动作为主，同时

在奖励函数中添加了惩罚，使智能体犯错后能快速

修正，因此奖励波动较大，甚至出现负奖励。从中

可以看出，智能体在探索过程中受到惩罚时能在短

时间内做出调整，迅速恢复正常水平。A2C-a算法

和A2C-ac算法在Actor网络中采用了分层输出结

构，相比于A2C算法和DQN算法，收敛速度得到

有效提升。

如图6所示，随着训练次数不断增加，RB碰撞

概率逐渐减小，并趋向收敛。在训练初期，智能体

 

算法1　基于A2C-ac的T2T通信资源分配算法

γ β αθ αw αψ s0 θ w ψ　(1) 初始化：初始化超参数 ,  , ,  ,  ；初始环境状态 ；初始化神经网络参数 ,  , ；

t　(2) For  =0: T do

　(3) 　For n=0: N do

πθ(RBn
t |s) πθ(p

n,l
t |s) RBn

t pn,l
t　(4) 　　根据策略 与 各采样一个动作 ,

　(5) 　End

RBn
t pn,l

t rT2Gt rn,T2T
t st+1　(6) 　执行动作 ,  ，得到T2G用户吞吐量奖励 和T2T用户吞吐量奖励 ，并得到新的观测状态 ；

δT2Gt = rT2Gt + γV T2G
w (st+1)− V T2G

w (st)　(7) 　计算T2G用户吞吐量TD误差： ；

wt+1 = wt + αw∇wV T2G
w (st)δT2Gt　(8) 　更新T2G用户价值网络参数:  ；

　(9) 　For n=0: N do

δn,T2T
t = rn,T2T

t + γV n,T2T
ψ (st+1)− V n,T2T

ψ (st)　(10)     计算T2T用户n吞吐量TD误差： ；

ψn
t+1 = ψn

t + αψ∇ψV n,T2T
ψ (st)δ

n,T2T
t　(11)     更新智能体n的价值网络参数： ；

δnt = βδT2Gt + (1− β)δn,T2T
t　(12)     计算加权TD误差： ；

θnt+1 = θnt + αθ∇θ lnπn
θ (RB

n
t |st)δnt θnt+1 = θnt + αθ∇θ lnπn

θ (p
n,l
t |st)δnt　(13)     更新智能体n的策略网络参数：  

　(14)     End

st = st+1　(15)     更新所有智能体状态：

　(16) End

 

 
图 4 系统吞吐量色块图

 

 
图 5 训练次数及获取平均奖励
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随机选择RB和功率水平，发生碰撞的概率较高，

但随着训练次数增加，奖励函数发挥作用，碰撞概

率明显下降并收敛。但A2C-ac算法收敛速度并不

如A2C-a算法，因为在训练过程中需要为每个智能

体定制TD误差，提升了算法复杂度。A2C-a算法

的价值网络未作改动，可以看出其收敛速度明显快

于其余3种算法，但在相同训练次数内，A2C-ac算
法训练结果明显优于DQN算法。

为了评估算法性能，定义T2T用户接入率为时

间范围T内满足最低SINR的T2T用户数与总T2T用
户数的比值。如图7所示，T2T用户接入率随训练

次数的增加而不断增长，并趋向收敛。实验结果与

碰撞概率实验结果相近，A2C-ac算法略逊于A2C-a
算法，但其性能明显优于A2C算法和DQN算法。

这是由于策略网络的分层输出结构加快了算法收敛

速度，但对价值网络的改动，使A2C-ac算法的收

敛速度减慢。

如图8所示，4种算法吞吐量都随着训练次数的

增加不断增长，逐渐趋于稳定。A2C-ac算法收敛

速度不如A2C-a算法，但是吞吐量性能最优。对每

个智能体定制化TD误差，必然会提高算法复杂

度，但定制化TD误差的灵活性和准确性使得系统

吞吐量得到了有效提升。

如图9所示，随着T2T通信对数的增加，系统

吞吐量也增加，并且所提算法具有明显优势。从仿

真结果中还可以看出，系统吞吐量在T2T通信对数

为3～4对时斜率最大，T2T通信对数大于4对时，

系统吞吐量增长速度变慢。当T2T通信对数小于

4对时，系统内干扰链路较少，通过功率控制和

RB选择可以有效控制干扰；当通信对数大于4对
时，T2T通信链路增加，会产生更多的复用干扰，

导致系统吞吐量增长缓慢。

  

 
图 9 系统吞吐量及T2T通信对数

 

 6    结论

本文针对城市轨道交通T2T通信过程中由于频

谱复用带来的干扰问题进行分析，综合考虑系统整

体吞吐量、发射功率限制、频谱复用要求以及用户

通信质量，将T2T通信发送端视为智能体，策略网

络通过分层输出结构，价值网络为每个智能体定制

化TD误差，提出一种基于A2C-ac算法的多智能体

资源分配策略。仿真结果表明，策略网络采用的分

层输出结构明显加快了算法收敛速度，而双价值网

络结构虽然提升了算法的复杂度，但相较于A2C算
法和DQN算法，系统吞吐量分别提升了5.88%和

11.02%。
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