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动态时空数据驱动的认知车联网频谱感知与共享技术研究 
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摘  要：随着全球汽车产业智能化和网联化的爆发式发展，作为车联网重要支撑的通信技术面临着频谱资源紧缺的

难题。除了提供安全服务以外，车联网服务需求的多样性使得引入认知无线电技术成为有效的解决途径，可以实现

与授权用户共享 sub-6 GHz 和毫米波的异质频谱资源，但车联网复杂动态变化环境的影响使得频谱利用率性能的提

升受限。提出了充分利用潜在的多源动态时空数据挖掘和学习车辆轨迹、交通流的变化规律的方法，并利用其规律

指导频谱的感知和共享。通过搭建系统级仿真平台进行仿真分析，结果表明所提方案的频谱效率得到有效提升。 
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Research on the spectrum sensing and sharing technology in the 
dynamic spatiotemporal data driven cognitive Internet of vehicles 
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Abstract: With the explosive development of the intellectualization and network connection of the global automobile 
industry, the communication technology as a crucial support of the Internet of vehicles (IoV) is facing the problem of 
spectrum shortage. In addition to providing security services, the diverse service demands of the IoV make the introduc-
tion of the cognitive radio technology an effective solution, which can share heterogeneous spectrum resources integrat-
ing the sub-6 GHz and millimeter-wave spectrum resources with primary users. But the performance is limited due to the 
influence of the complex dynamic environment of the IoV. To address this issue, a novelty method was proposed which 
aimed to make full use of the potential multi-source dynamic spatiotemporal data, mine and learn the changing rules of 
the vehicle trajectory and traffic flow, and the rules were used to guide the sensing and sharing of the spectrum resource. 
The system-level simulation platform was built for simulation analysis, the results showed that the performance of the 
proposed scheme was effectively improved. 
Key words: Internet of vehicles, dynamic spatiotemporal data, heterogeneous spectrum sharing, multi-service quality of 
service requirement 
 

1  引言 

随着通信技术、信息技术和汽车工业的发展，

以智能化和网联化为特征的智能网联汽车已成为

汽车产业发展的必然方向，作为网联化代表的车联

网是实现智能网联汽车的支撑技术。特斯拉发生交

通事故表明，在相当长时期内，车辆的智能化难以

做到完全替代人的决策，需要基础设施的配合，尤
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其需要车联网的必要技术帮助实现车—车（V2V, 
vehicle to vehicle）、车—路、车—人、车—云之间

的通信和信息交换。据咨询公司埃森哲预测，在

2025 年全球新车市场中，网联汽车的渗透率将从

2015 年的 35%增至 100%，即所有新车都将具备联

网功能。由此可见，车联网将逐渐成为全球研究和

关注的热点。 
通信技术是车联网的关键技术，决定了车联网

信息传输的实时性和有效性，是车联网的“命脉”。

目前，世界上用于车联网通信的主流技术包括专用

短程通信（DSRC, dedicated short range communi-
cation）技术和基于蜂窝移动通信系统的 C-V2X
（cellular-vehicle to everything）技术，其中，C-V2X
技术包括 LTE-V2X 和 5G NR-V2X。无线电频谱资

源归国家所有，是具有重要战略意义的稀缺资源，

实现智能网联汽车通信的前提条件之一就是要有

充足的频谱资源作为支撑。但目前分配给 DSRC 技

术和 C-V2X 技术的专用频谱资源均有限，如美国

联邦通信委员会（FCC, Federal Communications 
Commission）分配给DSRC技术的频段仅为 75 MHz

（5.850～5.925 GHz）；我国将 20 MHz（5.905～
5.925 GHz）的频段作为基于 LTE-V2X 技术的车联

网直连通信的工作频段。为车联网分配专用频谱资

源的主要目的是满足辅助驾驶、防碰撞、车道偏离

预警、驾驶员疲劳检测等安全类服务的高可靠、低

时延通信需求。随着以自动驾驶为代表的汽车产业

的兴起，人们对智能网联服务的需求呈现多样化特

点，包括交通效率类（如事故、路障和拥堵提醒等

服务）、车辆信息类（如智能汽车支付、车辆诊断

等服务）和车载娱乐类（如多媒体音/视频等服务）

等各种非安全类服务[1]。随着上述非安全类服务的

爆发式增长，对频谱的需求量迅速增加。鉴于大部

分非安全类服务对通信可靠性和时延的要求比安

全类业务要求低的客观事实，已有研究[2-5]指出，在

车联网中采用认知无线电技术，即组建认知车联

网，通过感知授权用户的空闲频段并与用户共享此频

段，为解决车联网中的频谱资源不足问题提供了有效

的解决途径。因此，车联网中服务的多样性使得采用

认知无线电技术进行频谱感知和共享成为可能。 
随着辅助驾驶技术的发展，尤其是自动驾驶时

代的到来，为了更好地满足多种服务的需求，车辆

将配备大量高清摄像头和激光雷达等高精度传感

器，这些传感器通常需要将收集的大量数据上传至

数据处理中心进行处理。据预测，每辆自动驾驶模

式的汽车消耗数据流量的速度为 5 Tbit/h，数据平均

传输速度为 1.4 Gbit/s。日益紧缺的频谱资源已不能

满足多种服务对带宽的需求，频谱供求矛盾更尖

锐。为了缓解上述矛盾，现有研究考虑在共享传统

sub-6 GHz 频段的基础上，将具有丰富资源并且传

输性能高的毫米波频段引入认知车联网通信[6-7]，传统

sub-6 GHz 频段有广播电视白频段（TVWS, TV 
white spectrum）、DSRC 频段、蜂窝频段等。通过

上述研究， sub-6 GHz 和毫米波等多个异质频段均

可以实现共享，为自动驾驶时代的认知车联网提供

了充足的通信保障。 
综上所述，为了缓解车联网频谱资源紧缺导致

的供求矛盾，车联网服务需求的多样性使得引入认

知无线电技术成为解决车联网频谱资源紧缺问题

的有效途径，可以实现与授权用户共享 sub-6 GHz
和毫米波的异质频谱资源。认知车联网通信示意图如

图 1 所示，其中，V2X 通信可复用传统蜂窝频段和毫

米波频段。车辆或路边单元执行具有不同用户服务质

量（QoS, quality of service）要求的业务，如车辆间转

向、变道信息共享的协作碰撞避免信息传输业务

（CAITS, collision avoidance information transmission 
service），车辆行驶轨迹、驾驶意图、传感器数据交

互的自动驾驶信息传输业务（ADITS, automatic 
driving information transmission service）等。其中，

CAITS 关注信息传输的实时性和可靠性，ADITS 数

据量大，在一定的时延容忍范围内更关注吞吐量。 

 
图 1  认知车联网通信示意图 

2  认知车联网频谱感知与共享研究现状及

挑战 

在传统车联网中，频谱感知主要针对车辆环境

（如衰落信道、车辆速度和交通流密度等）和时空

频谱动态变化等因素设计算法。现有少量研究开始
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考虑频谱异质性和服务多样性下的频谱感知技术，

关于频谱异质性，在 sub-6 GHz 频段的传统频谱感

知已有较多研究，包括能量检测法、特征值检测法

等，而毫米波频段的频谱感知研究尚处于初步阶

段。车载毫米波采用波束成形技术克服车联网信道

的路径损耗，同时车辆的移动性会导致波束对不准

的情况发生。在毫米波信号的本地感知过程中，动

态的波束对准情况会造成接收信号的分布呈现不

确定性。为了解决上述问题，现有研究对接收信号

的能量进行马尔可夫过程建模，通过在一段时间内

接收信号能量的变化来判断是否存在授权用户[8]。

该方法仅根据接收信号能量的变化进行判断，当授

权用户的状态变化太快导致认知无线电用户无法

检测时，则漏检概率将显著增大，因此该方法不适

用于车联网的高移动场景。在毫米波信号的合作感

知过程中，文献[9]考虑了毫米波的波束方向性，采

用协同过滤法选出同在某一授权用户波束传播范

围内的认知用户进行合作。该方法假定合作用户是

静止的，没有考虑移动场景，因此，不适用于车联

网。关于服务多样性，在本地感知过程中，对频谱

感知的要求体现在车联网服务的时延和吞吐量等

QoS 对频谱感知时长的要求。目前，把 QoS 和感知

时长相结合的研究大多从最大化吞吐量的角度进

行，即把吞吐量建模成感知周期的函数，通过吞吐

量最大化推导出最优感知周期[10]。该方法仅考虑了

吞吐量对感知时长的要求，没有考虑车联网QoS（如

时延、吞吐量等）需求的多样性对感知时长的要求。 
在认知车联网中，现有的频谱共享方法关注车

辆的高移动特性，频谱共享模型与算法设计是针对

特定频段（如蜂窝频段、TVWS 等）、特定服务（如

高可靠、低时延的车载安全服务以及高吞吐量的车

载娱乐类服务等）的频谱共享方法，难以满足具有

频谱异质性和服务多样性的车联网频谱共享需求。

文献[11]研究了车联网中异质的蜂窝频段、DSRC
频段和 TVWS 的频谱共享问题，其中，蜂窝频段仅

用于控制信道，采用经典的合作博弈方法实现

DSRC 频段和 TVWS 选择，没有构建统一的频谱共

享模型。此外，部分文献提到车联网使用异质频谱

但未涉及频谱共享模型和方法的研究，文献[12]研
究了基于异质 DSRC 频段、sub-6 GHz 和毫米波频段

的车联网通信协议，用于车辆内容的分发；文献[13]
研究了基于异质 DSRC、sub-6 GHz 和毫米波频段

的车辆中继网络的网络管理分层架构。目前，针对

车联网中服务多样性的频谱共享方法研究较少，大

部分研究是针对具有特定 QoS 要求的服务，如针对

高可靠、低时延的车载安全服务[14]或高吞吐量的车

载娱乐服务（VES, vehicular entertainment service）
[15]，以特定 QoS 指标作为频谱共享模型的约束条

件，大幅度限制了频谱共享模型的一般性。 
综上所述，认知车联网中的频谱异质性和服务

多样性给频谱感知和共享的实现带来了新的挑战。 
1) 现有的频谱感知和共享模型与算法无法适

应车联网异质频谱时空动态变化的特性，感知和共

享的频段既有传统 sub-6 GH，也有毫米波频段。不

同频段的传输特性不同，如 sub-6 GHz 频段覆盖范

围大且通信连接稳定性强，毫米波频段则覆盖范围

小且传输损耗高。多种具有不同传输特性的频段共

存，导致认知车联网感知和共享的频谱本身具有异

质性。并且车联网中车辆的移动导致异质频谱的接

收信号随着阻塞环境、干扰环境的改变而发生动态

变化，现有的频谱感知方法难以对异质的时空动态

信号进行建模并设计相应的算法；同时，车辆的移

动导致异质频谱可用性随着车辆轨迹、传输环境动

态变化，现有的频谱共享方法也难以针对异质频谱

可用性的时空动态变化建立模型和设计算法。 
2) 现有的频谱感知和共享模型与算法无法满

足车联网多样性服务时空动态变化的需求。车联网

的服务多样性表现为车载服务对 QoS 的要求不同，

具体而言，交通效率类和车辆信息类服务通常要求

低时延和高可靠性，车载娱乐类服务则要求高吞吐

量。车辆移动进一步导致车载服务的时空动态发生

变化，如到达十字路口的车辆更可能将原本进行的

车载娱乐类服务转换为车辆信息类服务，使得针对

固定性能指标的传统频谱感知和共享模型与算法

不再适用。 
上述两大挑战的本质在于车联网场景中车辆

的移动性引起了异质频谱和多样性服务的时空动

态变化，即车联网中节点的快速相对运动引起了信

道传输条件和网络拓扑结构随着车辆空间位置和

时间发生动态变化，且变化呈现非稳态，导致车辆

在不同空间位置和时间上对服务需求和异质频段

共享的需求发生动态变化。然而，这种车辆的瞬时

非平稳移动性难以通过理论建模表示且受限于具

体场景[16]，是学术界的一个科学难题。该移动性最

直接的体现是车辆行驶轨迹和交通流的实时变化，

因此，对车辆轨迹和交通流的动态时空特性进行分
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析成为研究重点。 
智能网联汽车的智能化催生了大量动态时空

数据，尤其是具有时空特性的车辆轨迹数据和交通

流数据，并且这两类数据在客观上存在一定的关联

性。采用以深度学习为代表的人工智能技术联合车

辆的行驶轨迹和交通流数据预测其未来变化情况，

从而指导认知车联网进行高效频谱感知和共享，以

期为解决车联网频谱资源紧缺难题提供新的解决

方案。 
针对联合车辆轨迹和交通流数据预测的可行

性进行分析。1) 由于车辆的移动沿道路进行且受限

于交通规则，因此，车辆轨迹和交通流状况具有很

高的预测性；2) 理论上车联网中车辆的功率不受

限，且具有足够的存储空间和数据计算处理能力，

这为采用人工智能技术进行预测提供了前提条件；

3) 车辆的轨迹数据和交通流数据在本质上都体现

了车辆移动信息，但车辆轨迹数据以车辆为中心，

携带微观的车辆移动状态信息，交通流信息一般反

映某区域或某路段的交通信息，具有宏观性。因此，

这两类数据具有一定的关联性和互补性，所以可以

通过联合车辆轨迹和交通流数据达到更准确的预

测结果。综上所述，车联网不同于传统的移动互联

网或物联网，其自身独特的特点使得联合车辆轨迹

和交通流数据进行预测是完全可行的。 

3  动态时空数据驱动的频谱感知和共享技术 

如何利用车联网中的动态时空数据完成车辆

轨迹和交通流的预测以及如何利用预测结果指导

频谱感知和共享，是提升认知车联网频谱利用率的

关键，也是本文关注的重点。 
首先，针对时空动态变化环境下基于车辆轨迹

和交通流预测的认知车联网进行分析，其实现频谱

感知和共享面临以下关键问题。 
1) 动态时空数据的预测问题 
车联网中的车辆轨迹和交通流数据具有明显

的动态时空特性，动态时空变化的数据使得基于传

统历史数据训练的预测模型难以满足实时性和准

确性的要求。传统模型需要将大量的动态更新数据

加入历史训练样本，增加了运算时间，导致预测信

息的求解滞后。同时，传统模型不能针对动态变化

的数据及时更新模型参数，难以提供准确的预测结

果。因此，需要解决动态时空数据下车辆轨迹与交

通流的实时、准确预测问题。此外，车辆轨迹和交

通流数据分别从宏观、微观层面反映了车辆的移动

状态信息，但两类数据的表示结构和维度不一致，

如何对多源宏观、微观数据进行统一表示与建模尚有

待研究。 
2) 动态时空信号的感知问题 
频谱感知技术是认知车联网的核心技术，认知

车辆通过频谱感知技术能够检测授权频段是否空

闲，是频谱共享的前提。与传统的频谱感知场景不

同，车联网中的移动性环境使得频谱机会呈动态时

空特性。相应地，认知用户的接收信号成为动态时

空信号，空闲频谱为动态时空频谱机会，导致传统

的感知模型和方法都将不再适用。该动态时空信号

进行感知时，首先面临频谱机会建模问题，即动态

时空频谱机会的建模问题；其次，在车联网的频谱

异质性场景中感知毫米波信号时，波束对准存在动

态的角度误差且阻塞环境也是动态变化的，即动态

传播特性的毫米波频谱感知问题；最后，针对动态

时空变化的车载服务，其频谱感知需要能够适应各

种服务的 QoS 对感知时长的要求，即面向动态时空

多样性服务变化的频谱感知问题。 
3) 动态时空频谱的利用问题 
频谱共享技术是认知车联网的核心技术之一，

旨在通过多个用户共享频谱资源，有效提高网络吞

吐量和频谱利用效率，避免频谱资源的浪费。但是，

由于认知车联网共享的频谱具有动态时空特性，若

采用传统频谱共享方法难以满足车联网的通信要

求。一方面，传统频谱共享方法依赖于实时交互的

信道状态信息，车辆轨迹和交通流的瞬时变化容易

造成庞大的信令开销和网络拥塞；另一方面，传统

频谱共享方法不能长期保证车辆用户的高质量通

信，若车辆移动造成车载用户通信环境改变，则原

始的频谱共享方案就不再适用。因此，车辆的频谱

共享行为与车辆移动轨迹和交通流变化密切相关，

亟待研究结合车辆轨迹和交通流分布特性的动态

时空频谱共享模型与方法。 
3.1  基于多源动态时空数据的车辆轨迹和交通流

预测研究 
在车联网场景中，车辆行驶过程产生的数据具

有多源、时空、动态等特性。其中，多源特性是指

车联网中的数据来源广泛，如车辆的运行参数、行

驶轨迹以及路段实时交通流等信息，这些多源数据

可以互补性地丰富人们对车联网中车辆行为的认

知，有利于获取全面的车联网信息。时空特性是指
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车联网数据在时间和空间维度存在关联性，蕴含丰

富的语义信息，这些数据构成了庞大的时空大数

据，对时空大数据进行分析和挖掘可以揭示车联网

中的时空相关性和行为规律，从而理解和预测车联

网中的车辆行为。动态特性是指车联网随时在产生

大量的新数据，并且车辆行为特性随时间不断变

化，相应地，数据的统计特性也在发生变化，如车

辆的行驶轨迹、某路段或区域内的交通流等信息。 
3.1.1  多源时空车辆轨迹数据与交通流数据的统

一表示与建模 
在车联网中，车辆轨迹数据及不同区域内的交

通流数据具有异构、多阶、高维等特性，随时间和

空间的改变而动态变化，导致无法统一表示与直接

处理这些数据。具体地，车辆轨迹数据主要是车辆

历史全球定位系统（GPS, global positioning system）

数据，包含车辆所处位置的经纬度数据及时间数

据，而交通流数据主要是某一区域内的进/出车辆数

量及时间数据，所以两种数据无法直接同时使用。

针对上述情况，可以采用微软公司 Geolift 项目公开

的 GPS轨迹数据集直接获取车辆的历史 GPS数据，

研究如何从地理信息系统（ GIS, geographic 
information system）中下载对应区域的道路网数据，

利用动态切片方法将轨迹数据与道路网数据拟合

生成交通流数据。在此基础上，分析多源时空轨迹

数据和交通流数据的线性和非线性特点，借鉴深度

神经网络的非线性特征提取方法，研究多源数据的

特征提取模型。同时，利用流形学习及统计分析中

的压缩感知等理论方法，研究多源时空轨迹数据和

交通流数据结构一致性的描述和表达方法。并且利

用图论中的超图和谱图等理论方法，研究多源时空

轨迹数据和交通流数据的统一建模方法。 
3.1.2  车辆轨迹与交通流的预测方法 

为了应对车联网积累的历史数据在时间和空

间维度上的动态关联性挑战，利用统一表示与建模

后的历史多源时空数据，借鉴神经网络模型对车联

网数据从时间和空间维度进行语义分析和知识发

现，研究基于历史时空数据的车辆轨迹与交通流的

预测方法。车联网场景的快速、动态变化等特点使

得基于历史多源时空数据学习的预测模型难以适

用于不断生成的新数据。为了适应车联网快速、动

态变化的场景，考虑车辆之间的信息共享，前向车

辆的预测模型参数更新对后续车辆具有借鉴价值，

基于迁移学习思想，研究动态时空数据下的车辆轨

迹预测方法。同时考虑路段和区域交通流信息的动

态变化，不断更新的交通流数据使模型训练变得困

难，基于增量学习思想，研究动态时空数据交通流

预测方法。 
3.2  基于动态时空频谱机会的频谱感知研究 

不同于传统网络，车联网场景中的频谱机会不

仅包含时间频谱机会，也包含空间频谱机会，具体

体现为：1) 授权用户的活动使得频谱机会存在时间

上的动态变化；2) 车辆的移动性使得车辆与授权用

户的相对距离不断变化，导致频谱机会存在空间上

的动态变化。这种动态时空频谱机会使得频谱感知

需要同时在时间和空间上对授权用户进行感知，因

此，在设计具体的频谱感知模型和算法前需要对时

空频谱机会进行建模。 
3.2.1  基于车辆轨迹和交通流的时空频谱机会建模 

基于泊松分布的到达率和离开率的授权用户

频谱的占用模型，研究基于授权用户频谱占用模型

的时间域频谱机会。在获得车辆轨迹预测结果的基

础上，借鉴随机游走移动模型中的空间频谱机会，

研究车辆进入和离开授权用户保护范围的概率。根

据预测的交通流计算授权用户位置的车辆密度，研

究基于车辆进/出授权用户保护范围概率和车辆密

度的空间域频谱机会。联合时间域和空间域，将频

谱机会映射至二维坐标系，研究频谱机会的时空二

维模型。 
3.2.2  面向频谱异质性和服务多样性的智能频谱

感知算法研究 
车联网的动态时空特性不仅使时空频谱机会

具有动态性，还使频谱异质性和服务多样性具有动

态特性。在频谱异质性场景中，当感知毫米波频段

时，毫米波的波束方向性使得授权用户的保护区域

不再是传统的圆形保护区域，因此，一般情况下的

空间频谱机会不再适用，需要研究扇形保护区域下

的空间频谱机会模型。毫米波信号的波束对准不确

定和动态阻塞环境使得检验统计量难以表示，需要研

究基于毫米波传播特性的频谱感知算法[17-19]。文献[17]
根据毫米波的特点，基于随机过程平均返回时间设

计了频谱感知算法。文献[18]主要研究了如何把各

个波束方向的感知结果进行聚合，单个认知用户的

感知采用了传统的基于噪声的测量估计方法。文献[19]
根据毫米波的波束对准技术以及噪声—干扰受限

特点建立了毫米波接收信号模型，对单次判决检验

统计量进行推导，并针对车联网的移动性特点提出
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了基于多次统计量相关性判决的毫米波频谱感知

（CB-MSS, correlation based millimeter wave spec-
trum sensing）算法。 

车联网的多样性服务对 QoS 具有动态需求，

但是传统的频谱感知模型仅基于接收信号表示，

不适用于车联网多样性服务的 QoS（如时延、吞

吐量等指标）对感知时长的要求，需要研究车联

网多样性服务的 QoS 统一表示方法。结合 QoS
的统一表示与感知参数进行优化，使得通过最优

的感知门限和感知时长可以达到 QoS 要求。由于

合作用户的服务不同，需要根据合作用户对服务

的时延和吞吐量需求，研究基于不同感知时长的

合作频谱感知模型和方法。 
3.3  基于时空二维分布特性的频谱共享研究 

为了提高频谱利用率，传统的认知车联网频谱

共享方法通常使用瞬时网络容量构建频谱共享模

型。但是，在动态时空变化的车联网中，由于车辆

移动会造成可用频谱的动态时空变化，基于瞬时网

络容量的频谱共享方法产生高信令开销和频繁通

信频谱切换，难以满足车联网的通信要求。因此，

需要考虑将频谱共享的模型和算法与车辆移动轨

迹、交通流变化联系起来。同时，车辆的频谱共享

行为还需要考虑由于车联网动态时空变化造成的

频谱异质性和服务多样性。 
3.3.1  车辆用户时空二维遍历容量分析 

根据预测得到的车辆轨迹和交通流的时空二

维分布特性，构建车联网频谱共享模型的遍历容

量，量化车辆移动性对系统吞吐量的影响。其中，

轨迹的时空二维分布特性表征为在时间和空间维

度上车辆可能位置的概率分布，交通流的时空二维

分布特性表征为时间和空间维度上车辆密度的概

率分布。在建模得到车辆预测轨迹的时空二维概率

分布模型及车辆间距的时空二维概率密度模型

后，可进一步分析车辆间的复杂干扰关系和车辆

接收信干噪比的概率密度函数。最后，通过轨迹

位置遍历和时间平均，得到车辆通信的时空二维

遍历容量。 
3.3.2  面向频谱异质性和服务多样性的智能频谱

共享模型和算法研究 
针对 sub-6 GHz 和毫米波的异质频谱共享问

题，考虑异质频谱的传输特性不同，用户间存在复

杂多变的异质频谱干扰。sub-6 GHz 频段通信通常

会使车辆与用户之间存在全向干扰；而毫米波频段

通信为了补偿路径损耗并改善接收信号的功率，通

常使用较窄的波束和高度定向的天线进行信号发

送和接收，使得车辆与用户之间存在方向性干扰。

根据上述情况，基于干扰的多图着色（MGC, mul-
ti-graph coloring）算法[20]引入了图论中的多图模型，

通过构建干扰多图量化车辆与用户间的异质频谱

干扰，并设计 MGC 算法进行异质频谱分配，干扰

多图实例如图 2 所示。在图 2 中，V1、V2、V3 和

V4 表示 V2V 通信链路节点，A1 和 A2 表示车—基础

设施（V2I, vehicle to infrastructure）通信链路节点。

在干扰多图中，存在两种类型的干扰边，用于表征

毫米波频段和蜂窝频段节点间的干扰关系，

V ,V{ , {c,mw}}
i j

fE e f= ∈ 表示干扰边的集合，其中 c

表示蜂窝频段，mw 表示毫米波频段。若节点的信

干噪比小于信干噪比限制条件，则 V ,V 1
i j

fe = ；否则，

V ,V 0
i j

fe = 。在图 2 中，实线表示在 sub-6 GHz 频段

节点之间的干扰边，虚线表示在毫米波频段节点之

间的干扰边。每个 V2V 节点具有 3 个属性：1) 可
用的节点候选颜色集合为 3(V )Y ；2) 节点适用的颜

色为 3(V )δ ；3) 用于确定节点着色顺序的节点权重

矩阵为 3(V )Z 。 

 
图 2  干扰多图实例 

此外，为了进一步发挥异质频谱的多域复用

能力并降低求解频谱共享模型的复杂度，可以借

鉴免疫克隆算法构造合理的效用函数（抗原抗体

亲和性）表征优化解（抗体）和原始的优化问题

（抗原）的匹配程度，从而解决异质频谱共享   
问题。 

针对面向多服务 QoS 保障的异质频谱共享问

题，可以通过物理层信道状态信息（CSI, channel 
state information）和网络层队列状态信息（QSI, 
queue state information）的跨层交互，建模具有服

务多样性的车联网频谱共享问题。基于干扰感知多
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智能体深度强化学习（ IMDRL, inference-aware 
multi-agent deep reinforcement learning）[21]方法引入

了 QoS 保障参数表征多样化 QoS 需求的有效容量

模型，建模多业务 QoS 保障的异质频谱共享模型。

同时，算法的设计使得作为智能体的车辆具备认知

能力，自主进行链路 QoS 保障参数选择和传输频谱

选择。考虑时变无线通信环境造成的高维状态空间

问题以及离散的频谱分配变量和连续功率控制变

量构成的部分连续动作空间，研究使用面向连续控

制的深度确定性策略梯度（DDPG, deep determinis-
tic policy gradient）算法和基于优势函数的深度强化

学习（NAF-Q-learning, normal advance function 
based deep Q learning）算法解决频谱共享问题。为

了进一步提高频谱共享算法的收敛性，引入了迁移

学习方法，使学习性能较差的新车辆或现有车辆可

以利用有经验车辆所学习的知识（指频谱共享方

案），结合强化学习方法研究基于群体智能的多服

务异质频谱共享算法。 

4  仿真与性能评估 

为了评估动态时空数据驱动的频谱感知和共

享技术的性能，搭建验证平台对频谱效率和业务的

QoS 指标进行仿真分析。 
4.1  认知车联网智能计算与验证平台 

基于现有主流的基于 OMNeT++网络仿真器和

SUMO（Simulation of Urban Mobility）交通仿真器

的车联网系统级仿真平台，增加相应的功能模块和

数据接口，基于 SUMO 和 OMNeT++的认知车联网

智能计算和验证平台架构如图 3 所示。 
为了满足服务多样性需求，在应用层实现了车

辆信息类、交通效率类、车载娱乐类和车辆安全类

共 4类服务。为了支持动态时空智能预测，在 SUMO
交通仿真器内构建存储 GIS、GPS 和智能交通系统

（ITS, intelligent transportation system）的“3S”数

据库，用于典型车联网场景的建模，构建交通需求

和路网场景。其中，GIS 数据用于表征路网拓扑的

相关数据，如建筑物、路由、交叉口、站台等；ITS
数据包含路边单元和道路信息，如感应器、红绿灯、

车道、限速等；GPS 数据包括车辆的车道位置、速

度、加速度以及当前朝向等。其中，GIS 数据和 ITS
数据可以由开源地图 OpenStreetMap 获取，而 GPS
数据的主要来源为一些公开数据集，如微软公司

Geolift 项目所使用的 GPS 轨迹数据集。设计 PDBC
（Python data base connectivity）数据接口，将轨迹

和交通流数据导入人工智能算法库（包含线性回归

等统计分析方法，支持向量机、隐马尔可夫模型等

机器学习算法以及卷积神经网络、循环神经网络、

深度强化学习等深度学习算法），不仅可用于车辆

和交通流轨迹预测，也可用于频谱感知和共享的智

能计算。为了支持异质频谱共享，平台在 OMNeT++

 
图 3  基于 SUMO 和 OMNeT++的认知车联网智能计算和验证平台架构 
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的媒体访问控制层和物理层添加了以 45 GHz 频段

为载波的 IEEE 802.11aj 协议标准模块，用于仿真

42.3～48.4 GHz 的毫米波信号。另外，为了解决

OMNeT++现有的双射线干扰信道不满足车联网通

信信道的时频双选择性问题，添加了基于几何随机

信道模型（GSCM, geometry-based stochastic channel 
model）的非平稳信道，仿真车联网中的信号传播

统计特性。同时，分别在 OMNeT++的媒体访问控

制层和物理层集成了智能频谱共享和智能频谱感

知模块。 
4.2  仿真参数设置 

采用 SUMO模拟北京市三环以内城市道路网

场景，在道路两旁生成随机点，模拟蜂窝用户分

布。V2X 通信复用蜂窝频段和毫米波频段通信，

其中，采用传统能量检测方法获取蜂窝频段，采

用 CB-MSS 算法获取毫米波频段[19]。仿真实现了

3种不同 QoS要求的业务：CAITS、ADITS和 VES。
为了模拟车联网中真实的信道环境，2 GHz 的蜂窝

频段路径损耗模型采用了 3GPP 标准 TR 36.885 中

的 WINNER+B1 模型。考虑障碍物对毫米波信道的

影响，采用 60 GHz 频段标准对数正态路径损耗模

型。针对车辆、建筑物等造成的小尺度衰落，采用

3GPP 标准 TR 36.885 和 TR 25.996 中的小尺度衰落

模型。 
4.3  性能评估 

为了提升评估频谱效率，对比分析以下场景和

算法。1) 单业务单频段场景：CAITS 复用蜂窝频段

的频谱共享（CSS, cellular spectrum sharing）算法[22]；

2) 单业务异质频段场景：CAITS 复用蜂窝和毫米

波频段的 MGC 算法[20]；3) 多业务异质频段场景：

CAITS、ADITS 和 VES 等业务并存复用蜂窝和毫

米波频段的 IMDRL 算法[21]；4) 基于车辆轨迹和

交通流预测的多业务异质频段场景：采用车辆轨迹

预测方法 Traj-clusiVAT（trajectory-clustering using 
improved visual assessment of tendency）[23]和交通流

预测方法 improved CNN-LSTM（ improved con-
volutional neural network-long short term memory）
[24]的 CAITS、ADITS 和 VES 等业务并存复用蜂

窝和毫米波频段的 prediction+IMDRL（prediction 
based IMDRL）算法。各算法的频谱效率仿真结

果如图 4 所示，由图 4 可知，MGC 算法和 IMDRL
算法因为同时复用了蜂窝和毫米波频段两种异质

频谱，相比仅复用蜂窝频段的 CSS 算法，频谱效

率得到大幅度提升；由于采用了车辆轨迹和交通

流预测的结果指导频谱复用，prediction+IMDRL
算法的频谱效率明显高于 IMDRL 算法的频谱效

率。因此，异质频谱的复用以及车辆轨迹和交通

流的预测可有效提升频谱效率。 

 
图 4  各算法的频谱效率仿真结果 

进一步验证所提方案对多业务 QoS 的保障性

能。CAITS 和 ADITS 两种业务关注算法的可靠性

和时延，IMDRL 算法的可靠性和分组丢失率性能

如表 1所示。VES更关注带宽能否满足需求的问题，

以视频传输业务为例，评估其用户体验质量（QoE, 
quality of experience）指标。 

表 1   IMDRL 算法的可靠性和分组丢失率性能 

 可靠性（SINR>5 dB） 分组丢失率（时延>传输时延门限）

CAITS 99.85% 0.4%（时延>10 ms） 

ADITS 96.76% 3.2%（时延>100 ms） 

 
由表 1 可见，IMDRL 算法可以满足不同服务的

可靠性（CAITS 的可靠性大于 99%，ADITS 的可靠

性大于 95%）要求和分组丢失率（CAITS 的分组丢

失率小于 1%，ADITS 的分组丢失率小于 5%）要求。

对于传输视频的 VES，采用文献[25]提出的视频传输

QoE 评估方法，可以得到 V2X 链路数与视频平均意

见评分（MOS, mean opinion score）值，VES 的视频

MOS 值仿真结果如图 5 所示。与单业务的 MGC 算

法相比，IMDRL 算法的 MOS 值略下降，但基本能

满足视频传输的质量要求。下降的原因主要是 VES
主要采用了认知无线电感知的频段，VES 相比

CSITS 和 ADITS 在可靠性和时延方面的要求较低。 
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图 5  VES 的视频 MOS 值仿真结果 

5  结束语 

本文针对认知车联网面临的高时空动态变

化环境挑战，提出了利用车辆轨迹和交通流的预

测结果，设计支持异质频谱和多样性服务的频谱

感知和共享算法。仿真结果表明，车辆轨迹和交

通流的预测以及基于预测结果的异质频谱的感

知和共享可有效提升频谱效率，并能够满足多业

务的 QoS 需求。后续工作将主要研究基于车辆

轨迹数据和交通流数据统一表示的轨迹和交通

流预测方法以及自适应 QoS 的频谱感知模型和

算法。 
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