
收稿日期:2016-03-29      修回日期:2016-08-02      网络出版时间:2017-01-10
基金项目:国家“973”重点基础研究发展计划项目(2013CB329005);国家自然科学基金资助项目(61302100,61101105,61201162);江苏省基

础研究计划-重点研究专项基金(BK2011027,BK2012434);江苏省高校自然科学研究基金(12KJB510022,12KJB510020)
作者简介:杜艾芊(1991-),女,硕士研究生,研究方向为移动通信与无线技术、车联网车载通信;赵海涛,博士,副教授,研究方向为无线多媒体

通信;刘南杰,博士,教授,研究方向为泛在通信、车联网、智能交通。
网络出版地址:http: / / www. cnki. net / kcms / detail / 61. 1450. TP. 20170110. 1019. 044. html

车载通信中基于 Q 学习的信道接入技术研究
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摘 要:针对基于 IEEE 802. 11p协议的车载网络MAC层 DCF(分布式协调功能)信道接入方法存在数据包接收率低、时延

高、可扩展性差等问题,提出一种基于 Q学习的 CW动态调整算法-QL-CWmin算法。 区别于现有的 BEB算法,通过利用 Q
学习,网络节点(Agent)能够不断地与周围环境进行交互学习,根据学习结果动态地调整竞争窗口(CW),使节点总能以最

佳的 CW(从周围环境中获得奖赏值最大时所选的 CW大小)接入信道,以减少数据帧碰撞、降低端到端传输时延。 仿真结

果表明,采用 QL-CWmin算法的通信节点能快速适应车联网的未知环境,数据包接收率和数据包传输时延得到了有效改

善,同时该算法能为节点接入信道提供更高的公平性,适用于各种不同负载程度的网络环境。
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Research on Technology of Channel Access Based on Q-Learning
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Abstract:A Q -Learning based back-off algorithm is proposed because the traditional DCF approach used for IEEE 802. 11p MAC pro-
tocol to access the channel has some problems of the low packet delivery rate,high delay and the poor scalability in VANETs. The pro-
posed algorithm,which is quite different from the traditional BEB algorithm,is adopted by the nodes (Agents) to interact with surround-
ings continuously and learn from each other. The vehicle nodes adjust the size of CW (Contention Window) dynamically according to the
results learned from the surroundings so that the nodes can access the channel with the optimal CW eventually minimizing the packet col-
lisions and end-to-end delay. The simulation results show that the communication nodes using the proposed algorithm can adapt to the
unknown vehicular environment rapidly,and simultaneously the high packet delivery ratio,low end-to-end delay and high fairness can be
achieved for vehicular network with various level load.
Key words:vehicular network;BEB algorithm;contention window; Q -Learning algorithm;DCF

0 引 言
近年来,随着交通运输行业的迅速发展,汽车数量

急剧增加。 汽车为人们日常出行带来了便利,但也出

现了安全和交通拥堵等各种问题。 20 世纪 80 年代,
美国加利福尼亚大学首次提出了智能交通系统( ITS)

的概念,用以提高交通运输效率、缓解交通拥塞、减少

交通事故。 在智能交通系统和无线通信技术高速发展

的今天,车联网应运而生,它是继互联网、物联网之后

的另一个未来智慧城市的标志。 车联网中,道路车辆

和路边基础设施都安装有短程无线收发器,具有无线
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通信功能,所以可形成一个无线网络,即车载自组织网

(VANET)。 VANET是移动自组织网的子类,没有固

定的拓扑结构,车辆可通过 V2V(车与车)通信或 V2I
(车与路边基础设施)通信获取信息和服务。 VANET
通过车-车通信和车-路通信实现人-车-路的协同,有
效改善了交通安全,提高了交通效率,为用户提供娱乐

和 Internet接入服务等。
IEEE802. 11p又称 WAVE(Wireless Access in the

Vehicular Environment),主要用于 车 载 通 信,是 由

IEEE802. 11 标准扩充的通信协议。 IEEE802. 11p 针

对车载环境对 IEEE802. 11 的物理层和 MAC 层的相

关参数做了些许调整,因而能更适用于车载环境中的

无线通信。 IEEE802. 11p 是 WAVE 协议栈的底层协

议,已广泛应用于 V2V 通信。 在任一网络环境中,通
信协议栈的重要因素之一就是 MAC 层,而 IEEE802.
11p MAC层主要解决的是车辆对信道接入的竞争问

题,它决定了某一时刻允许哪一节点接入无线信道。
由于节点的高速移动性、通信环境的快速变化性及节

点密度和节点分布的多变性等,对 VANETs 共享无线

信道的接入控制提出了挑战。 因此,设计高可靠性的

MAC 协议对 VANETs 尤为重要。 为 VANET 环境设

计 MAC协议所面临的挑战主要有:在车辆位置和信

道特征不断变化的 VANET 中,实现既高效又公平的

信道接入;对不同密度的交通流具有可扩展性;能满足

各种不同的应用需求。

1 相关文献
文献[1]提出一种基于邻居节点数估计的最小竞

争窗口调整算法-Adaptive CWmin。 算法改变了 CW的

调整规则,并根据网络信道的使用情况动态地调整

CWmin。 通过估计车载网中的竞争节点数来动态地选

择合适的 CWmin,若数据传输成功,则根据竞争节点数

确定 CWmin;若失败,则通过估计车辆密度来控制竞争

窗口的增加。 同时还推导出最大退避阶数、信道由于

碰撞被检测为繁忙的平均时间和竞争节点数这三个参

数与最优 CWmin的函数关系,节点成功发送数据后,根
据函数计算出适应车载网络状况的最优 CWmin值。 利

用文中提出的算法在数据包重传之后选择合理的

CW,缩短了竞争节点等待重传的时间,增加了网络吞

吐量。
文献[2]提出了基于统计次数的退避算法-new-

BEB和基于相对距离的退避算法-RBA。 newBEB 算

法中设定了一个门限值,即发送节点传输成功和传输

失败的最大次数。 当节点连续发送成功的次数超过传

输成功的最大次数时,就增加竞争窗口值,降低其竞争

信道的能力;而当节点连续发送失败的次数超过传输

失败的最大次数时,就减少竞争窗口值,增强其竞争信

道的能力。 通过仿真对比分析,newBEB 算法有效提

高了节点接入信道的公平性。 RBA算法中,每个节点

根据自己与邻居节点距离的平均值动态地调整竞争窗

口的大小,仿真结果表明 RBA算法提高了节点接入信

道的公平性,降低了丢包率,在一定程度上提高了网络

吞吐量。
文献[3]提出一种 CW 的控制方法-DBM-ACW

方法(基于密度调整 CW 的方法)。 根据信道拥塞的

严重程度,选择不同的 CW 值倍乘系数,或重设为

CWmin。 信道十分拥塞时,CW值的倍乘系数选择上限

值,可减少节点选择相同退避数的概率;当信道密度降

低时,CW值的倍乘系数选择下限值或重设为 CWmin,
避免节点在信道占用率较低时等待较长的时间接入信

道。 经仿真对比分析,文中提出方法在网络密度较大

时,性能优势尤为突出。
文献[4]提出一种基于距离动态调整 CW 值的方

法,适用于在网络负载较重的车载自组织网中广播实

时性紧急消息。 文中推导出某节点和前一节点之间的

距离 d和动态竞争窗口 CWd 之间的关系,利用这一关

系为不断移动的车辆节点动态地分配不同的 CW 值,
可减少由于碰撞需要重传数据包的次数。 此外,还能

降低数据包碰撞概率、端到端时延及网络负载等,最终

使带宽得到有效利用。 仿真结果表明,此方法在高速

公路交通流中就吞吐量、端到端时延和网络负载而言,
网络性能得到有效改善。

传统的退避算法虽然解决了信道竞争的问题,但
同时也存在一定的缺陷。 节点每成功发送一次数据,
就把当前的 CW降到最小值,使节点误以为一次发送

成功就表示当前信道竞争情况不激烈,同样,一次发送

失败就认为当前信道竞争激烈,碰撞增加,相应的竞争

窗口成倍增加[5]。 这种方式并没有真正反映信道上的

竞争情况。 尤其是节点个数较多网络负载变严重时,
成功发送完数据的节点把 CW 调为最小值,多个节点

又有相同的 CW 值(CWmin),会引起更多的碰撞。 且

碰撞和退避会浪费时间,严重影响网络的整体吞吐量。
另外,数据发送成功的节点立刻将 CW值置为最小,而
数据发送失败的节点的 CW值成倍增加。 之后的一段

时间内,CW值小的节点再次成功接入信道的概率增

加,而 CW值大的节点 CW 值会继续增加,若 CW 值

小的节点连续发送数据的话,就会一直占用信道,而其

他节点的数据就无法发送出去,最终造成严重的信道

接入不公平现象。 除了接入信道不公平的问题,在时

延方面也存在一定的缺陷。 IEEE 802. 11p在 MAC 层

中规定,初始竞争窗口值为 15( aCWmin)
[6]。 但是,数

据流量负载过高(网络密度较高)时,成功发送数据帧
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后恢复为初始竞争窗口会使碰撞率增加,若节点在预

定义时间段内无法成功发送数据帧对应的 ACK消息,
发送节点就会增加竞争窗口,重传数据帧,这样会使时

延增加。 即使在初次尝试发送数据时设定最佳的竞争

窗口可避免增加时延,但节点成功发送数据后,竞争窗

口又恢复为 15,尤其是在网络负载过高时,极其不宜

采用这种方法。

2 基于 Q 学习的 CW动态调整算法
针对上述问题,文中在传统信道接入机制的基础

上,引入强化学习,基于强化学习中的 Q -Learning 算
法提出了新的信道接入方法-QL-CWmin方法。
2. 1 Q 学习的基本原理

强化学习是机器学习中尤为重要的一种,它是智

能系统从环境状态到行为映射的学习过程,是解决智

能系统寻优问题的有效工具。 能够感知环境的 Agent
不断在环境中学习,根据环境给予的反馈信号,总选择

执行能达到目标的最优动作。 在强化学习中,Agent在
环境中的学习过程是一种试探评价过程,它的基本原

理是[7]:Agent在环境中学习时,选择一个动作作用于

环境,环境状态受该动作影响而发生变化,同时会产生

一个强化信号(奖或惩),并将此信号反馈给 Agent,
Agent会根据强化信号和环境的当前状态再选择执行

下一个动作,如果 Agent的某一动作策略会使 Agent从
环境中获得正的奖赏(强化信号),那么 Agent 此后选

择执行这个动作策略的趋势就会加强,它的最终目的

是 Agent总选择执行能从环境中得到最大累积奖赏值

的动作。
Q -Learning 算法是强化学习算法中最典型的一

种,也是目前应用最为广泛的一种。 Q -Learning 算法

在环境条件未知的情况下最为有效,对环境的先验知

识要求不高,它使 Agent 在马尔可夫决策过程中具备

利用经历过的动作序列总选择最优动作的能力。 它不

需要环境模型,Agent在动态环境中通过交互试错不断

调整行为。 Agent不断探索环境,在每一环境状态和可

能的动作之间建立一个 Q值列表(Q表),它学习的是

每个状态 - 动作对的评价值 - Q值(Q( s t,a t)),Q( s t,
a t) 是 Agent在状态 s t 下根据策略选择执行动作 a t ,并
循环执行所得到的累积奖赏值。 Q -Learning算法的最

优策略是使 Q( s t,a t) 的累积奖赏值最大化,所以 Q学

习的最优策略表达式为[8]:
π*( s t) = arg maxa t Q( s t,a t) (1)

即 Agent只需考虑当前状态和当前可选的动作,
按照策略选择执行使 Q( s t,a t) 最大化的动作。

文中所提出的信道接入方法-QL-CWmin,通过动

态调整竞争窗口来解决碰撞率和时延的问题,利用 Q
-Learning算法学习最佳的竞争窗口。 由于邻近节点

之间互换信标消息可获得邻居节点的位置信息,所以

假设每个节点已知其一跳邻居节点的位置信息,在节

点成功发送数据帧后,环境给予节点一个正的奖赏,若
发送失败,则给予负的奖赏。 在网络负载较低时,使节

点利用学习所得的最佳 CW选择以较小的 CW接入信

道避免增加时延;网络负载较高时,则利用较大的 CW
接入信道防止碰撞。 QL-CWmin算法可动态地调整竞

争窗口,能以较低的时延发送数据,提高了数据包接收

率和竞争效率,减少了信道接入时延。
2. 2 QL-CWmin算法的状态-动作对映射

整个车载自组织网络即 Agent 学习的环境,网络

中的每个车辆节点即 Agent,车辆节点在网络中接入信

道时所采用的竞争窗口即 Agent 学习环境的环境状

态,由此车辆节点可能采用的所有竞争窗口集即 Agent
学习环境的状态空间。 由于节点在网络中接入信道的

竞争窗口通常为 2 的指数幂减 1,因此竞争窗口集为

{15,31,63,127,255,511,1 023},竞争窗口初始值

CWmin为 15,最大值 CWmax为 1 023
[9]。 每一 Agent可执

行的动作有:增加(I)、保持(K)、减少(R)。 “增加”即
增大竞争窗口,“保持”和“减少”则分别是保持竞争窗

口大小不变和减小竞争窗口。 节点每执行一个动作

后,环境状态就发生状态转移。 在网络环境中不断探

索学习的过程中,每一节点在状态-动作对之间都维

护一个 Q表,Q表中包含 Q值 Q( s t,a t),Q值的变化范

围为 - 1 到 1。 其中,s t 为当前竞争窗口的大小, a t 为
节点可能执行的动作。 每发送完一个 MAC帧后,节点

根据发送状态从网络环境中获得一个奖赏值。 若发送

成功,节点得到一个正的奖赏,若发送失败(本协议中

定义 MAC层重传次数不超过 4,即数据重传 4 次后,
发送节点还是接收不到数据帧对应的 ACK消息,则定

义此次发送失败),节点则得到一个负的奖赏。 丢包

主要是由于其他数据包发生碰撞造成的,通过对奖赏

值进行评估,节点自适应地调整其竞争窗口大小,总选

择执行能使累积奖赏值 Q值最大化的最优动作。
2. 3 QL-CWmin算法 Q 值函数更新

在 Agent与环境不断交互学习的过程中,节点接

入信道可能执行的动作有:增加( I)、保持(K)、减少

(R)。 状态空间为{15,31,63,127,255,511,1 023}。
当竞争窗口为最小值时,竞争窗口无法继续减少;同样

地,当竞争窗口为最大值时,竞争窗口无法继续增

加[10]。 图 1 为节点在网络环境中学习的状态转移图。
VANETs中,节点采用 QL-CWmin算法发送 MAC

数据帧的过程中,利用状态-动作对的值函数 Q( s t,
a t)进行迭代,并利用奖赏作为估计函数来选择下一动
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图 1 状态转移图

作,对 Q函数进行优化,通过多步迭代学习逼近最优值

函数。 节点每发送一次数据帧,就更新一次 Q表,更新

Q值的表达式即 Q学习的迭代公式为:
Q( s t,a t) ← α × {R ＋ γ maxa t＋1 Q( s t ＋1,a t ＋1)} ＋ (1 -

   α) × Q( s t,a t) (2)
其中, α 为学习率,是 Agent 在环境中的学习步

长,用于控制学习速度。 α 值越大, Q 值收敛越快。 由

于 MAC数据帧发送较为频繁,0. 6 足以反映网络拓扑

的变化程度,所以文中取 α为 0. 6。 γ为折扣因子, γ∈
[0,1] ,体现了 Agent 对以后环境所给予奖励的重视

程度,取值越大表示越重视以后的奖励,反之,则只在

乎眼前的奖励。 文中取 γ为 0. 9。
车辆节点在 VANETs 中初次接入信道发送数据

时,会首先初始化 Q( s t,a t) 的值,然后根据探索策略

在状态 s t 时选择执行动作 a t ,得到下一状态 s t ＋1 及其

奖赏值 R ,之后根据奖赏值通过式(2)更新 Q值,一直

循环执行直到实现目标状态或达到限制的迭代次数。
其中奖赏值 R计算如下:

R =
RCW,发送成功

- 1,发送失败

0,

ì

î

í
ïï

ïï
当前状态正在发送数据

(3)

其中, RCW 表示选择当前的 CW 值接入信道成功

发送数据所获得的正奖赏。 发送失败,奖赏值为-1,
若当前状态正在发送数据,奖赏值为 0。

表 1 中定义了选择各不同大小的 CW值成功发送

数据所获得的不同奖赏值。 成功发送数据所选的 CW
值越小,得到的奖赏值就越大,而网络负载过高时,节
点从环境中获得负的奖赏从而增加竞争窗口,这样能

使节点充分利用信道资源。
表 1 不同 CW对应的奖赏值

CW大小 RCW

15 1

31 6 / 7

63 5 / 7

127 4 / 7

255 3 / 7

511 2 / 7

1 023 1 / 7

  节点每从环境中获得一次奖赏,就按照式(2)更
新一次 Q 值,式中max

a t＋1
Q( s t ＋1,a t ＋1) 表示执行动作 a t ＋1

后所获得的最大 Q值[11],即到 s t ＋1 状态为止节点从环

境中所获得的最大累积奖赏值。 s t ＋1 表示选取执行动

作 a t ＋1 后的状态。 例如,竞争窗口大小为 15 时,节点

接入信道发送数据发生碰撞,无法成功发送数据,下次

再发送数据就选择执行“增加”动作,增加竞争窗口大

小,此时状态转移为{31}。 更新 Q值的算法流程如图

2 所示。

图 2 基本流程图

2. 4 QL-CWmin算法的收敛性

强化学习中,“探索”是指 Agent 要尽可能地经历

所有的状态-动作对,从而获得全面充分的经验知识,
保证学习过程能收敛到最优的 Q 值函数,但是过度

“探索”会引入冗余信息,浪费存储资源和计算资源,
最终影响学习速度。 “利用”则是 Agent为了从环境中

获得较高的奖赏值,总是根据当前的 Q 表选择执行可

以获得高奖赏值的动作,而不愿冒险去尝试可能会产

生更高奖赏值但也可能产生低奖赏值的动作[12]。 所

以寻求“探索”和“利用”间的平衡对保证学习过程能

快速收敛到最优 Q 值函数非常重要,Agent 需要不断

“探索”次优动作从而使“利用”趋向全局最优。
QL-CWmin算法中,节点在网络环境中学习所用的

探索策略为强化学习算法中应用较为广泛 ε -greedy
动作选取机制,每个 Agent 节点要执行的第一个动作

是将其 CW值初始化为 15,当 Agent 对自己所处的网

络环境一无所知时,采用最小的 CW 值是最佳选择。
此后节点以概率 ε 进行探索,寻求新的可能会产生更

高奖赏值但也可能产生低奖赏值的动作,以概率 1- ε

·88·                     计算机技术与发展                  第 27 卷

万方数据



选择当前 Q值最高的动作(利用)。 由于节点接入信

道并成功发送数据所选用的 CW越小,Agent得到的奖

赏就越多,只要当前所选的 CW能成功发送数据,节点

就绝不会再增加 CW。 当 CW 大于 15,而网络负载降

低时,QL-CWmin算法也会通过探索将 CW 重设为 15,
即 QL-CWmin算法总能使节点在网络环境中通过“探
索”和“利用”将 CW调整为最佳值。

收敛问题也是强化学习算法所研究的一个重要问

题[13],Watkins 与 Dayan 利用随机过程和不动点理论

给出:
(1)学习过程具有 Markov性;
(2)所有的状态-动作对能被无限次访问;
(3) Q表中能存储所有状态 - 动作对的 Q 值函

数,每个元素分别对应于一个状态 - 动作对;
(4) 学习率 α满足一定的取值条件: 0 ≤ αt ≤1,

Σ
∞

t = 0
αt = ∞,Σ

∞

t = 0
α2t < ∞ 。

以上四个条件都满足时, Q 学习过程可收敛到最

优状态-动作对值函数 Q* 。 由此可见,QL-CWmin满
足收敛的所有条件。

3 仿真结果
文中对高速公路场景进行仿真,仿真环境如表 2

所示。
表 2 仿真参数

参数 值

高速公路 2 000 m,4 车道(每方向两车道)

节点数 10 ~ 100

移动性 最大速度为 80 km / h

MAC IEEE 802. 11p(11Mbps)

  文中通过仿真从 VANET的广播帧接收率、端到端

传输时延和数据帧碰撞率等方面对 CWmin -15 算法、
CWmin- 31 算法、 Adaptive CWmin 算法和提出的 QL -
CWmin算法进行了对比分析。

图 3 分别为 VANET 中采用四种退避算法的广播

帧接收率随车辆密度的变化趋势。
从图中可以看出,车辆密度较小时,由于车辆节点

总会以最小的竞争窗口接入信道,且数据帧发生碰撞

的概率很小,所以广播帧接收率都较接近 1。 但随着

车辆密度的增加,广播帧接收率都呈下降趋势,而采用

文中所提出的 QL-CWmin算法的广播帧接收率不仅优

于其他算法,且下降趋势较为平稳。 因为车辆节点在

VANET环境中不断交互试错,总选择 Q值最高的竞争

窗口即最佳窗口接入信道,所以其广播帧接收率不会

随着车辆密度的增加而呈急剧下降的趋势。

图 3 广播帧接收率与车辆密度的关系曲线

图 4 和图 5 分别是采用四种退避算法后 VANET
中的端到端传输时延和数据帧碰撞率随车辆密度的变

化趋势。

图 4 端到端时延与车辆密度的关系曲线

图 5 数据帧碰撞率与车辆密度的关系曲线

从图中可见,文中提出的 QL-CWmin算法与其他三

种退避算法相比,端到端传输时延和数据帧碰撞率都

较小,因此采用 QL-CWmin算法能为节点接入信道提供

更高的公平性,从而能适用于各种不同负载程度的车

载网络。
总的来说,在节点接入信道发送数据发生碰撞需

要进行退避的过程中,车辆节点利用 Q 学习算法与周

围环境不断交互,根据网络环境反馈的奖赏信号,动态

地调整竞争窗口,使节点下次发送数据时总能以最佳
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的 CW值接入信道,提高了数据成功发送的概率,减少

了退避次数。 就数据包接收率及端到端传输时延,QL
-CWmin算法性能与其他传统的退避算法相比都得到有

效改善,尤其是 QL-CWmin算法完全不同于以往传统的

退避算法[14]在节点成功发送完数据后就将 CW 值恢

复为 15,从不考虑网络负载情况,而是使节点能经历

所有的状态-动作对,根据奖赏值总以较大的概率选

择能成功发送数据且能获得较高奖赏值的 CW。 因

此,QL-CWmin算法显著提高了节点接入信道的公平

性,且还能适用于不同负载程度的网络环境。

4 结束语
文中将强化学习中的 Q学习算法引入到 VANETs

MAC层中,详细设计了车辆节点与车载网络环境交互

学习时所处的状态和可执行的动作,以及状态-动作

对的映射关系和动作策略,提出了 QL-CWmin退避算

法,并通过仿真对该算法和现有的其他退避算法进行

了对比分析。 QL-CWmin算法就广播帧接收率、端到端

时延、数据帧碰撞率、节点公平性及可扩展性而言,性
能得到显著改善。 在 ε -greedy 动作选取机制中 ε 值

固定的情况下,节点在环境中探索新动作时,选择执行

各个动作的概率一样,这样选择最坏动作的概率也很

大。 后续研究中,为了有效地平衡“探索”和“利用”,
将会尝试动态调整 ε值,当前 Q 值最高的动作赋予最

高的概率,而探索的新动作要根据其奖赏值大小赋予

不同的概率,从而使研究结果更精确,考虑因素更全

面。 另外,已提出的基于 Q 学习的信道接入退避方法

是针对单智能体的学习过程的,单智能体的学习方法

存在一些问题。 例如,智能体对环境仅部分感知、学习

搜索空间太大、学习效率低等。 因此,针对这些问题,
将进一步研究基于多智能体 Q 学习的接入信道退避

方法,有效改善节点接入信道的各方面性能。
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