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摘   要：随着物联网(IoT)时代的到来，无线网络饱和的问题已经越来越严重。为了克服终端密集接入问题，

IEEE标准协会(IEEE-SA)制定了无线局域网的最新标准—IEEE 802.11ax。该标准使用正交频分多址(OFDMA)

技术对无线信道资源进行了更细致的划分，划分出的子信道被称为资源单元(RU)。为解决密集用户环境下

802.11ax 上行链路的信道资源调度问题，该文提出一种基于强化学习的RU调度算法。该算法使用演员-评论家

(Actor-Critic)算法训练指针网络，解决了自适应RU调度问题，最终合理分配RU资源给各用户，兼具优先级和公

平性的保障。仿真结果表明，该调度算法在IEEE 802.11ax上行链路中比传统的调度方式更有效，具有较强的泛

化能力，适合应用在密集用户环境下的物联网场景中。
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Abstract: With the arrival of the Internet of Things (IoT) era, the problem of wireless network saturation has

become more and more serious. In order to overcome this problem, the IEEE Standards Association (IEEE-SA)

has formulated the latest standard for wireless local area networks—IEEE 802.11ax. In this standard, the

Orthogonal Frequency Division Multiple Access (OFDMA) technology is utilized to divide wireless channel into

several groups of tones, and the divided sub-channels are called Resource Units (RUs). In order to solve the

channel resource scheduling problem of 802.11ax uplink in dense user environments, an RU scheduling

algorithm based on reinforcement learning is proposed in this paper. The Actor-Critic algorithm is used to train

the pointer network and solve the adaptive allocation problem of RU. Finally, RUs are allocated to each user

reasonably with the guarantee of priority and fairness. The simulation results show that the scheduling

algorithm is more effective than traditional scheduling methods in the IEEE 802.11ax uplink and has a strong

generalization ability, which is suitable for the IoT scenario in dense user environments.
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1    引言

如今，无线局域网(Wireless Local Area
Network, WLAN)的用户数正不断增长。除此之

外，物联网(Internet of Things, IoT)的迅猛发展也

带来了大量需要接入无线网络的机器设备，导致在

有限的地理区域内存在许多的接入点(Access Point,
AP)和更多的站点(STAtion, STA)。同时，在物联

网场景下，医疗、火警、交通等方面的传输业务相

对于普通业务有更高的服务质量(Quality of Service,
QoS)要求，上传数据时需要保证这些业务的优先

级和实时性等。在上述的密集用户环境(dense user
environments)中，来自相邻设备的干扰增加以及

来自信道争用的严重冲突导致网络性能下降，无法

提供良好的用户体验。因此，IEEE标准协会(IEEE
Standards Association, IEEE-SA)标准委员会于

2014年3月批准了802.11ax[1]协议以提高每个用户的
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平均吞吐量并应对密集接入问题。802.11ax的上行

链路包括两种接入方式：随机接入(Random Ac-
cess, RA)和调度接入(Scheduled Access, SA)[2]。为

了保证物联网设备上传数据的准确性和传输的低延

时，需要减少冲突，使用调度接入是更好的选择。

本文研究的重点是正交频分多址(Orthogonal Fre-
quency Division Multiple Access, OFDMA)技术和

802.11ax上行链路的调度接入问题。

调度接入算法并非新的研究方向，长期演进

(Long Term Evolution, LTE)已经使用了OFDMA
技术并且对调度问题进行了深入的研究[3]，调度算

法包括首次最大扩展(First Maximum Expansion,
FME)、递归最大扩展(Recursive Maximum Ex-
pansion, RME)等[4]。使用运营商频段的LTE，可

以进行时域和频域两个维度的调度，即可以对每个

资源块(Resource Block, RB)进行单独分配。

802.11ax则不行，因为它还保留了载波侦听多路访

问/冲突避免(Carrier Sense Multiple Access with
Collision Avoid, CSMA/CA)技术。该技术已经固

定了管理帧、数据帧和帧间隔的时间长短，所以无

法实现时域维度的调度。除此之外，802.11ax上行

链路调度的子信道资源，即资源单元(Resource
Unit, RU)[5]的大小可变，使得LTE的调度算法难

以迁移到802.11ax中。

802.11ax中上行链路的传输效率很大程度上取

决于这些RU的调度方式。标准中提供了灵活的框

架，却没有定义任何调度算法，这给本文的研究带

来了可能性。Bankov等人[6]提出了一种通用的方

法，可用于使现有的LTE调度器能适应802.11ax的
特性，并证明OFDMA是在密集用户环境中提供高

质量服务的关键技术。Wang等人[7]针对实际的上

行链路RU调度问题，提出了两种实用算法：贪婪

算法和递归算法，仿真结果表明递归调度非常接近

最优调度。

以上的研究均没有关注密集用户环境下的物联

网场景，并且泛化能力不足。物联网场景具有接入

量大、实时性要求高、低功耗等特点，不同业务具

有不同的QoS要求。针对这个场景，本文提出一种

基于强化学习的802.11ax上行链路调度算法。首先

建立系统模型并将RU调度问题转化为0-1背包问题；

然后引入指针网络模型并使用演员-评论家(Actor-
Critic)[8]强化学习算法进行训练，增强算法的泛化

能力；最后使用训练好的模型去调度RU资源，并

在上行链路中进行仿真。仿真结果表明，在物联网

场景下相比于经典的调度算法，本文算法具有更好

的表现，能够保证各个STA的QoS要求和公平性，

并且具有更好的稳定性和用户体验。 

2    IEEE 802.11ax的上行链路

IEEE 802.11ax是一项WLAN标准，其标准草

案由   I E E E标准协会的TG a x工作组制定。

802.11ax制定之初所关注的就是密集用户环境，其

设计思想与以往的802.11标准存在差异。由于非授

权频段的资源有限，因此为了提高资源利用率从而

克服密集接入问题，引入了OFDMA，双向多用户

多输入多输出(Multi-User Multiple-Input Mul-
tiple-Output, MU-MIMO)等技术，并采取了最高

支持1024-正交振幅调制(Quadrature Amplitude
Modulation, QAM)的调制方式，基本服务集(Ba-
sic Service Set, BSS)着色等措施[9]。

802.11ax标准中的信道被划分成若干大小为

78.125 kHz的子载波(tone)。一定数量的子载波构

成了标准中的RU。根据子载波数的不同，RU可以

分为7种，它们分别为：26 tones,52 tones,106
tones,242 tones,484 tones,996 tones和2×996
tones。因此，OFDMA将现有的802.11ax信道(大
小包括20, 40, 80和160 MHz)划分为一个个包含特

定数量子载波的RU。如图1所示，20 MHz信道可

以被划为若干大小不同的RU，不考虑MU-MIMO
的情况下最多可容纳9个STA同时上传数据。如何

分配这些RU给各个STA的方案并未在标准中定

义，这为找到改善频谱效率的优化调度算法提供了

可能性。

如图2所示是实际系统中的802.11ax上行链路

调度接入过程[10]。按照时间顺序，AP总共会向所

有STA发送3个触发帧以获取特定的反馈信息或进

行资源调度。首先，AP会发送类型为缓存状态报

告轮询(Buffer Status Report Poll, BSRP)的触发

帧1，请求各STA反馈缓存状态报告(Buffer Status
Reports, BSR)信息，其中包含调度所需的缓存数

据量和QoS值。然后，AP会使用调度算法计算每

个STA应该如何分配RU。再发送多用户请求发送

(Multi-User Request To Send, MU-RTS)帧，即触

 

 
图 1 使用各种大小的RU划分20 MHz的信道
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发帧2，来实际分配RU资源，从而避免上行链路冲

突的发生，尽可能提高每个用户的吞吐量。各

STA在接收到该帧后需要反馈准许发送(Clear To
Send, CTS)帧，告知AP已知晓并认可当前的资源

分配[11]。AP接收到CTS后会接着发送触发帧3，通

知各STA开始在对应的RU上进行上行链路传输。

值得注意的是，由于802.11ax的上行传输是基于帧

的，所以当存在不同步的情况时，需要在数据帧最

后添加PAD。最后，当上行链路的数据传输完成

后，AP会向各STA发送多站点块确认(Multi-Sta-
tion Block Acknowledgement, MS-BA)帧进行确认。

常用的调度算法有轮询算法和比例公平算法。

Filoso等人[12]设计了一种基于比例的资源分配算法

(Proportional-based Resource Allocation, PRA)，
该算法利用各个STA上传的QoS信息和缓存数据量

进行有效的RU分配，并同时考虑了优先级和公平

性，但其算法结构固定，无法应对更为复杂的网络

环境。而Bai等人[13]提出了一种自适应STA分组算

法，该算法使用基于BSR的两阶段机制来克服

IEEE 802.11ax面对的密集网络挑战。自适应分组

算法虽然能够利用分组来有效避免冲突，减少系统

能耗。但是其分组方案较为复杂，且每个分组会轮

流使用信道，这导致它只能较好地保障公平性和组

内优先级排布，而缺乏组与组之间优先级的保障。

本文所提调度算法旨在将自适应RU调度问题抽象

成背包问题，并使用指针网络模型和强化学习算法

予以解决。最终让AP合理分配RU资源给各个

STA，实现优先级和公平性的双重保障，并具备较

强的泛化能力和调节能力。 

3    基于强化学习的上行链路调度算法

在本节中，首先介绍本文建立的上行链路系统

模型，再提出自适应RU调度问题，然后使用指针

网络对问题进行建模，并利用Actor-Critic强化学

习算法对指针网络进行训练，从而实现 IEEE

802.11ax上行链路的RU调度。本文提出的基于强

化学习的802.11ax上行链路调度算法，用于帮助

AP给每个STA合理分配RU资源，以实现有效而公

平的通信。 

3.1  系统模型

nSTA本文建立的系统模型是由1个AP和 个STA
构成的物联网场景下的802.11ax网络，研究的数据

传输路径是上行链路。本文的调度算法要使用到所

有STA的BSR，其中包含它们的缓存数据量和QoS
值。QoS值指示了STA业务的优先级，如表1所示。

其数值越小对应的优先级就越高，对传输数据低延

迟的要求也越高[14]。

为了便于仿真实验对系统模型进行一些简化：

(1) 仅考虑了调度接入的RU分配。

(2) 仅将1个RU分配给1个STA，不考虑MU-MIMO。

Tw

(3) 每次AP将RU分配给STA的数据流时，将

占用一个完整的时间窗( )时间。

(4) 所有仿真使用相同的信道带宽。 

3.2  自适应RU调度问题

对于以上系统模型，理想情况下，只要保证

QoS值小(优先级高)的STA能优先获取RU，及时上

传数据就能完成有效的通信。但对于实际场景并非

如此，由于物联网场景下，连接数巨大，QoS值小

的STA数量太多，可能会导致某些QoS值大(优先

级低)的STA长期处于等待RU分配的状态，使得整

个网络的公平性无法保障。

表 1  QoS值与业务类型对应关系

QoS 业务类型

1 探测请求、火灾报警、交通事故报警等

2 患者监测、工业设备监测等

3 智能家居、智慧农业、仓储管理等

4 监控视频、智能水表、智能电表等

5 信道质量指示符、无线电测量服务等

 

 
图 2 基于OFDMA的802.11ax上行链路调度接入过程
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因此，为了评估调度算法能否既满足了QoS需
求又保障了公平性，本文设计一种价值函数。根据

STA上行数据流的数据量、QoS值和等待时间，共

同计算该STA传输数据的价值，价值越高表示数据

流在上行链路中的传输优先级越高。

i索引为 的STA(STAi)传输数据的价值函数如

式(1)所示，式(2)、式(3)是约束条件

vi =
di

nSTA∑
1

di

× max(q) + 1− qi + wti
max(q)

(1)

i = 1, 2, ..., nSTA;nSTA ∈ N+ (2)

di ≥ 0, qi ∈ { 1, 2, 3, 4, 5} ,wti ∈ N (3)

di qi

wti
Tw

其中， 为STA i数据流的数据量， 为STA i的
QoS值； 为STAi因没有被分配RU而等待传输的

时间窗( )个数。

wi ∈ {26, 52, 106, 242, 484, 996}
mi ∈ {1, 2, ..., 12}

di

mi = 5 Tw = 1 ms di = 20 kb

在系统模型中，STA需要在AP分配的RU上进

行数据上传。定义 为

AP需要分配给STAi的RU大小，

为STAi上传数据使用的调制与编码策略(Modula-
tion and Coding Scheme, MCS)索引。不同RU大
小，不同MCS情况下的数据传输速率如表2所示[6]。

在确定MCS后可以根据 算出STAi所需要的RU大
小。举个例子，如果 ,  ,  ，

AP应该分配106 tones大小的RU给STAi进行传输。

AP调度RU给接入网络的STA，以实现最有效

的上行链路通信，需要同时考虑每个STA业务的价

值函数和需要的RU大小。因此可以将自适应RU调
度问题转化为背包问题，以便求解。

wi

vi W

对于STAi，所需RU大小分别为 ，数据价值

为 ，而带宽大小为 。则调度问题转化为0-1背
包问题，如式(4)—式(6)所示。目标是找到一种策

p π略 把物品子集 放在背包里，使背包中物品的价值

之和最大化，且满足重量之和小于或等于背包容量

max


∑
i∈π

vi =
∑
i∈π

di
nSTA∑
1

di

× max(q) + 1− qi + wti
max(q)


(4)

s. t.
∑
i∈π

wi ≤ W (5)

π ⊆ {1, 2, ..., nSTA} (6)
 

3.3  指针网络模型

背包问题是一类经典的组合优化问题。在面对

大规模的背包问题时，传统的启发式算法并不能保

证得到最优解。因此本文提出使用指针网络模型来

解决背包问题，并用强化学习算法来训练指针网络。

Tw wi vi

ci = (wi, vi)

c = {ci}nSTA
i=1 c

C in

w W

指针网络被证明是解决组合优化问题的有效方

案，其结构如图3所示[15]。它由编码器和解码器两

部分组成，两者都由长短期记忆网络(Long Short-
Term Memory, LSTM)构成。编码时，本文将

STAi每个 内所需的RU大小 ，数据价值 编码

为2维的背包实例向量 。然后将序列

输入到编码器中，其中 是背包实例序

列训练集 的1次采样结果。解码时，指针网络每

一步都使用巴达瑙(Bahdanau)注意力机制指向输

入序列中要放入背包的实例，一旦背包中的重量

之和大于限定的重量容量 就停止解码器输出。

解码器使用的Bahdanau注意力机制[16]如式(7)—
式(9)所示

uj
i = vT tanh(W1ei +W2dj), i = 1, 2, ..., nSTA (7)

uj
i = mask(uj

i ) =
{
uj
i , i /∈ π(< j)

−∞,其它
(8)

表 2  不同MCS与不同RU大小情况下的数据传输速率(Mbps)

MCS索引 MCS 26 tones 52 tones 106 tones 242 tones 484 tones 996 tones

1 BPSK, 1/2 0.8 1.7 3.5 8.1 46.3 34.0

2 QPSK, 1/2 1.7 3.3 7.1 16.3 32.5 68.1

3 QPSK, 3/4 2.5 5.0 10.6 24.4 48.8 102.1

4 16-QAM, 1/2 3.3 6.7 14.2 32.5 65.0 136.1

5 16-QAM, 3/4 5.0 10.0 21.3 48.8 97.5 204.2

6 64-QAM, 2/3 6.7 13.3 28.3 65.0 130.0 272.2

7 64-QAM, 3/4 7.5 15.0 31.9 73.1 146.3 306.3

8 64-QAM, 5/6 8.3 16.7 35.4 81.3 162.5 340.3

9 256-QAM, 3/4 10.0 20.0 42.5 97.5 195.0 408.3

10 256-QAM, 5/6 11.1 22.2 47.2 108.3 216.7 453.7

11 1024-QAM, 3/4 – – – 121.9 243.8 510.4
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p(π(j)|π(< j), c) = softmax(uj) (9)

ei i dj

j p v

W1 W2

uj
i j i

uj
i

nSTA uj c

c

jend

w

W

其中， 是编码器在第 步的隐藏状态， 是解码器

在第 步的隐藏状态，调度策略为 。而 是向量，

和 是平方矩阵，它们都是可训练的参数。将

用作解码器在第 步指向输入序列中第 个实例的

指针。同时为保证背包实例不会被重复选择，使用

mask函数对 进行约束。然后通过softmax函数将

长度为 的向量 归一化为输入序列 上的概率

分布，在按照这个概率分布在输入序列 中选择合

适的背包实例作为此刻解码器的输出。换句话说输

出序列完全来自输入序列，只是尽可能选择能让累

计价值更大的背包实例。最后，解码器在第 步

时发现背包中的重量 之和将大于限定的重量容量

，因而停止输出。 

3.4  指针网络训练过程

θ

c p

V (π|c)

强化学习通过与环境互动不断改善策略，使得

最终获得的累计奖励最大化[17]，是解决组合优化问

题的重要机器学习算法。本文使用Actor-Critic算
法来优化指针网络的参数 ，将指针网络作为Actor。
在输入序列为 ，策略为 的情况下定义解码器输出

的价值之和为 。因此，Actor的最大化目标

函数为式(10)

J(θ|c) = Eπ∼pθ(.|c)V (π|c) (10)

θ

为获得最优的调度策略需要最大化目标函数，

使用策略梯度方法优化指针网络参数 。根据RE-
INFORCE算法，可以得出训练目标的梯度为式(11)。
为保证价值越高的实例被选择的概率越大，需要采

用随机梯度上升法来更新网络参数，如果采用梯度

下降法更新，则式(11)要取相反数

∇θJ(θ|c) = Eπ∼pθ(.|c)[(V (π|c)− b(c))∇θ ln pθ(π|c)]
(11)

b(c) p其中， 是不依赖策略 的基线函数，目的是减小

N {c1, c2, ..., cN} ∈
C in

梯度的方差。通过蒙特卡罗方法可以对梯度进行近

似，即使用 批次的随机采样序列

作为指针网络输入，得到近似的梯度为

∇θJ(θ) ≈
1

N

N∑
i=1

(V (πi|ci)− b(ci))∇θ ln pθ(πi|ci)

(12)

b(ci)

θv

ci

h

h

h bθv (ci)

其中， 是改善训练结果的重要函数。因此本文

引入参数为 的Critic网络来估计期望的背包价值。

Critic包括3个部分：编码器，处理模块和解码器。

编码器与指针网络的编码器类似，将输入序列 编

码为一系列潜在的记忆状态和隐藏状态 。然后，

处理模块使用glimpse函数[16] 更新隐藏状态 。最

后使用2层ReLU神经网络解码器，将获得的隐藏状

态 解码为基线预测 。Critic使用随机梯度下

降法进行参数更新，网络训练的损失函数为

L(θv) =
1

N

N∑
i=1

∥ bθv (ci)− V (πi|ci) ∥22 (13)

最终，使用Actor-Critic算法训练指针网络的

过程如表3所示。 

3.5  算法实际调度过程

θ

p∗(π∗|c)
ci = (wi, vi) nSTA

c = {ci}nSTA
i=1

π∗(< jend)

与指针网络训练过程类似，构建新的指针网络

模型，将训练好的参数 导入到新的模型中，形成

调度策略 。然后在每个时间窗中，将各个STA

的数据流编码为2维向量 。再将 个

站点组成的背包实例序列 输入到指针网

络的编码器中，通过解码器结合注意力机制输出选

择的背包实例序列 ，即选出当前时间窗

内需要分配RU的数据流。最后在802.11ax的上行

链路中，AP使用MU-RTS帧将RU调度信息发送给

所有的STA，只有被指针网络解码器选中的数据流

才能在相应的RU上进行上行传输。 

 

 
图 3 指针网络结构图
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4    仿真实验与对比分析

Tw nSTA

本文使用pytorch搭建了用于求解802.11ax上

行链路自适应RU调度问题的指针网络，并使用

Actor-Critic算法对其进行了训练，最终实现了基

于强化学习的上行链路调度算法，在指针网络中设

置输入层大小为2，隐藏层大小l为128，训练采用

Adam优化器，学习率设定为10–4。同时，为模拟

真实场景，在MATLAB中使用WLAN工具箱搭建

了802.11ax上行链路仿真模型，并按照实际系统设

置参数。在仿真模型中设置信道带宽(背包大小)为

20 MHz，并且采用TGax NLOS室内信道模型；时

间窗大小 为1 ms；STA数量 为120；STA的

天线数为4，但未使用MU-MIMO技术；信道编码

方式则采用LDPC。仿真过程中，将超参数、指针

网络参数和各STA的等待时间等参数直接存储于

AP中。并将指针网络模型加载到AP中。同时，在

RU分配之前，调度所需的缓存数据量和QoS值会

由各STA上传给AP。保证了AP在每次调度RU资

源之前都能即时获得需要的所有参数。而在上行传

输结束后，还可以根据AP实际接收的数据得到各

STA的吞吐量和数据流价值，便于算法测试以及对

比分析。

本文算法的仿真结果如图4所示。图4展示了其

中5个STA在上行传输中吞吐量随时间变化的结

果，用于分析QoS值在本文算法中的影响。每个STA
的总缓存数据量为37 MB，MCS都为7，因为

MCS相同所以吞吐量可以直接反映出占用RU资源

的大小。STA1, STA21, STA41, STA61, STA81的
QoS值分别为1, 2, 3, 4, 5。由于这5个STA涵盖了

所有可选的QoS值，将它们作为其余QoS值与之相

同STA的代表，便于展示。从图4可以看出，QoS
值较小的STA能够优先获得AP调度的RU资源，并

且RU的平均大小也比QoS值较大的站点更大，所

以平均吞吐量较高，因此能够在相同缓存数据量的

情况下，更早地结束上行传输。同时，QoS值较大

的STA虽然优先级较小，但并未产生“饿死”现

象，虽然平均吞吐量较低，但也能被AP分配到适

当的RU资源。并且从图4中30 s之后展示的曲线来

看，QoS值较大的STA在优先级较高STA的信息传

输完毕后，还能在本文算法的调度下立即获取更大

的RU资源，保持了较高的信道利用率，没有造成

资源浪费。因此，可以总结：本文算法既能够保证

QoS值较小的STA可以优先传输大量数据、占用更

大的RU资源，又能保证整个上行链路的公平性，

不会造成“饿死”现象的发生。

IEEE 802.11ax中的调度算法有轮询调度算

法、PRA算法和自适应分组算法。因此，接下来

会将本文所提上行链路调度算法与3者相比较，分

析优劣与适用场景。

q1 = 1 m1 = 7

q63 = 4 m63 = 5

如图5所示，是4种算法对于STA1( ,  )
和STA63( ,  )的RU调度情况在吞吐量

上的直接反映，STA1和STA63分别代表了QoS值较

小和QoS值较大的两种STA。从图5(a)可以看出相

比于另外3种调度算法，本文算法能够优先且稳定

地分配更大的RU资源给QoS值较小的STA，保证

表 3  Actor-Critic算法训练指针网络的过程

C in T

N

　(1) 初始化超参数，初始化训练集 ，设置训练总步长 ，设置

　　   批次数

θ　(2) 初始化指针网络参数

θv　(3) 初始化Critic网络参数

T　(4) for t = 1 to  ：

　(5) 从训练集中获取输入：

ci∼ SampleInput(C in) for i ∈ {1, 2, ..., N}　

θ

πi ∼ SampleSolution(pθ(.|ci)) for i ∈ {1, 2, ..., N}
　(6) 　　使用 选出物品子集：

　  
θv

b(ci) = bθv (ci) for i ∈ {1, 2, ..., N}
　(7) 　　使用 计算基线值：

　　　　   

∇θJ(θ) =
1

N

N∑
i=1

(V (πi|ci)− b(ci))∇θ ln pθ(πi|ci)

　(8) 　　计算Actor目标函数的梯度：

　 　　　

 

L(θv) =
1
N

N∑
i=1

∥ bθv (ci)− V (πi|ci) ∥22

　(9) 　　计算Critic的损失函数：

　 　　　

 

θ　(10) 　　使用Adam优化器对参数 进行更新：

θ = Adam(θ,∇θJ(θ))　　　　 

θv　(11) 　　　使用Adam优化器对参数 进行更新：

θv = Adam(θv ,∇θvL(θv))　　　　 

　(12) end

 

 
图 4 本文算法的吞吐量随时间变化的仿真结果
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业务优先级高数据流的低延时和高吞吐，让STA1
在30 s以内就能将数据上传完毕，早于其他算法。

而在图5(b)也可以看出，本文算法相比于另外3种
算法略微延长了QoS值较大的STA63的传输时间。

虽然STA63的平均吞吐量较小，但并未出现“饿

死”现象，说明本文算法保证了STA之间的公平

性，且调度RU资源过程相较于PRA算法更稳定。

图5(c)则展示了各算法在STA业务类型随时间变化

时的适应能力。图中STA 1的QoS值在最初5 s
内为1，5～15 s变为5，15 s后一直保持为2，而其

余STA的业务类型保持不变。从仿真结果可以发现

除轮询算法以外的3种算法都具有QoS自适应能

力，且本文算法与自适应分组算法的业务类型跟踪

能力较PRA算法更优秀，调节更及时，吞吐量波

动更小，传输更稳定。

4种算法的仿真结果中，各个STA的平均等待

时间也有所不同。如表4所示是5个STA代表在4种
算法中因AP连续未分配RU资源而等待的平均时

间。总体来看，轮询算法和自适应分组算法的平均

等待时间较公平，即不具备优先级区分。自适应分

组算法组内具有一定优先级保障，组间则没有，其

平均等待时间与分组数正相关。而本文算法和PRA
算法都对各STA实现了优先级划分，且本文算法平

均等待时间更短。说明本文算法兼具优先级和公平

性保障，既能让优先级高的业务平均等待时间更

短，又能保证不同STA的平均等待时间相差不大。

即实现了更稳定而公平的RU调度。

nSTA

nSTA = 120

图6展示了在4种算法的调度过程中，上行链路

数据流总价值随时间变化的情况。可以发现，本文

算法在调度开始的55 s内，上行数据流的总价值都

是高于另外3种算法的，而轮询算法、PRA算法和

自适应分组算法的总价值平均来看基本持平。除此

之外，若将整个仿真时间段内的总价值取均值，可

以得到对4种算法的总体评价。为了检验本文算法

模型的泛化能力，将802.11ax网络的STA数量

依次设置为80, 100, 120, 140, 160，并进行相

同的对比实验，仿真结果如图7所示。可以看出本

文算法模型虽然只按照 进行训练，但是

训练后的模型可以应用到STA数量更多或更少的场

景中，并且本文算法在各场景中的表现依然优于另

表 4  4种算法下5个STA代表的平均等待时间(ms)

算法名 STA1 STA21 STA41 STA61 STA81

轮询算法 8.73 8.83 8.73 8.60 9.01

PRA算法 5.42 7.36 10.87 13.84 16.90

自适应分组算法 9.10 9.14 9.12 9.13 9.61

本文算法 4.49 5.65 7.97 9.31 11.56

 

 
图 5 4种算法下STA1和STA63的吞吐量随时间变化的仿真结果

 

 
图 6 4种算法上行链路数据流总价值随时间变化的仿真结果

 

 
图 7 4种算法上行链路数据流平均总价值与STA数量的关系
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外3种调度算法，足以证明本文算法的有效性和优

秀的泛化能力。

O(2nSTA)

O(nSTA)

O(3nSTA + 2l)

O(nSTA) O(2nSTA)

综上所述，本文的调度算法对优先级的保障是

优于轮询算法、PRA算法和自适应分组算法的，

并且相较于PRA算法更加稳定和公平，有效增强

了802.11ax上行链路的传输性能。虽然本文算法的

复杂度相较于另外3者略高：由于需要先编码再解

码所以时间复杂度为 ，另外3种算法则为

；AP需要额外存储指针网络的参数所以空

间复杂度为 ，轮询和自适应分组算法

则为 ，PRA算法为 。对于结构较

简单、计算能力较差的AP来说不太适合。但是在

密集用户环境下的物联网场景中，本文算法具有更

好的表现，更能满足AP调度RU资源时对公平性和

有效性的需求。 

5    结束语

为解决密集用户环境下802.11ax 上行链路的

自适应RU调度问题。针对物联网场景，本文提出

了一种基于强化学习的802.11ax上行链路调度算

法。该算法应用在WLAN的AP上，用于向所有接

入该AP的STA调度RU资源。首先，根据物联网场

景的特点建立通信系统模型；然后，在系统模型的

基础上提出802.11ax上行链路的自适应RU调度问

题，并将该问题转换为背包问题；之后，使用Actor-
Critic强化学习算法训练用于解决背包问题的指针

网络，并存储训练后的网络参数；最后，在仿真平

台上使用训练好的网络参数进行上行链路RU资源

调度和数据传输实验。通过与轮询算法、PRA算
法和自适应分组算法对比可以发现，本文算法在密

集用户环境下的物联网场景中表现更优，相比于其

他调度算法更能满足优先级和公平性的需求，分配

资源的过程也更加稳定而有效，同时算法所训练的

模型具有很好的泛化能力，对于实际应用场景有一

定的实用价值。
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