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基于D3QN的Wi-Fi网络智能调制方法

吴婷婷，方旭明

（西南交通大学信息科学与技术学院，四川 成都 611756）

摘 要：速率自适应（RA, rate adaptation）技术是 Wi-Fi 网络中的关键功能，能够根据实时观测的信道状态选择

最优的数据传输速率。然而，现有的大多数速率自适应算法主要存在两个问题：一是依赖跨层信息反馈的方法在

实际应用中较难实现；二是所采用的方法在速率选择策略上过于保守，当环境变化信噪比（SNR, signal-to-noise 

ratio）处于两个可选调制阶数之间时，均选择较低的速率阶数。为了解决这些问题，提出了一种基于深度强化学

习中双决斗深度 Q 网络（D3QN, dueling double deep Q-network）的速率自适应算法，该算法无须进行跨层反馈，

通过观测物理层信息来动态调整数据速率，并在奖励函数设计和模型加载阶段参考了现有的查表速率调节方法。

仿真结果表明，所提算法相比其他 4 种基线方法，在不同场景中都能迅速适应环境变化，实现了更高的吞吐量

性能。
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Intelligent modulation method for Wi-Fi networks based on D3QN
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Abstract: Rate adaptation (RA) technology is a key feature in Wi-Fi networks, capable of selecting the optimal data trans‐

mission rate based on real-time observed channel conditions. However, most existing rate adaptation algorithms exhibit 

two issues. Firstly, methods relying on cross-layer information feedback are often challenging to implement in practical 

applications. Secondly, the strategies employed are over-conservative in rate selection, opting for lower rates when the 

signal-to-noise ratio (SNR) varies between two selectable modulation levels. A rate adaptation algorithm based on the du‐

eling double deep Q-network (D3QN) in deep reinforcement learning was proposed to address these issues. This algo‐

rithm eliminated the need for cross-layer feedback and dynamically adjusted the data rate through the observation of 

physical layer information. Additionally, it referenced existing table-based rate adjustment methods during the design of the 

reward function and model loading phase. Simulation results show that the proposed algorithm can rapidly adapt to environ‐

mental changes and achieve higher throughput performance compared with four baseline methods across various scenarios.
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0　引言

在无线通信网络中，信号传播会受到多种因素

的影响，如路径损耗、阴影效应和外部干扰等，导

致信道状态非常不稳定。为了更有效地利用无线资

源， IEEE 802.11 无线局域网引入了速率自适应
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（RA, rate adaptation）技术。RA技术能够根据当前

无线信道的质量，动态选择合适的调制和编码方案

（MCS, modulation and coding scheme）。由于信道条

件存在波动，想要实现更高的吞吐量性能并不能单

纯依赖于选择更高的物理速率。不同的MCS阶数

都需要满足特定的信噪比（SNR, signal-to-noise ra‐

tio）要求，才能在接收端成功解码数据包[1]。因

此，在信道状况良好时采用高MCS调制能有效地

提升网络性能，但在较差的信道条件下使用高

MCS阶数将导致较高的误码，从而降低网络性能。

发送节点必须为数据包选择适当的MCS级别，尤其

是在信道条件变化时，通过动态调整MCS阶数以实

现高吞吐量。当前的 IEEE 802.11网络采用了更多的

天线、更宽的信道带宽和更高阶的调制，可用的

MCS阶数显著增加[2]，速率自适应算法面临的挑战

也随之增大。RA算法需要快速从众多选项中选择出

在时变信道下可以实现最高吞吐性能的最佳速率，

在信道变化较为频繁的Wi-Fi网络中，每种SNR条

件下都有一个最优的传输速率，动态调整并选择最

优的传输速率对于提升网络整体性能至关重要。

如今，机器学习技术已经被广泛应用于多个领

域，并在提升Wi-Fi性能方面发挥着日益重要的作

用。作为机器学习的一个分支，深度强化学习

（DRL, deep reinforcement learning）擅长处理复杂

环境中的优化问题[3-9]，在优化Wi-Fi网络的信道分

配[10-11]、功率控制[12-14]、拥塞控制[15-17]等领域展现出

了巨大的潜力。一方面，无线网络的环境具有高度

复杂性和多变性，另一方面，目前实际采用的RA

方法在速率选择策略上过于保守，当环境变化SNR

处于两个可选调制阶数之间时，通常选择较低的速

率阶数。因此，为了满足不同用户的需求，策略的

选择必须具备足够的灵活性。在此背景下，本文旨

在提出一种新型速率自适应算法，该算法利用深度

强化学习模型，在无需任何跨层反馈的情况下，避

免较为保守的低速率选择策略，通过物理层参数和

奖励函数动态选择满足误码率要求的较高的调制速

率，从而提升网络吞吐量性能。

1　相关研究

传统的 IEEE 802.11网络速率自适应方案通常

是基于规则的，主要分为基于 SNR和基于采样的

方法[18]。在基于 SNR的方法中，发射端通过物理

层估算 SNR，并通过查表将其映射为当前信道条

件下可支持的 MCS 阶数。而基于采样的 RA 算法

通过多次探测每个MCS阶数，从中选择性能最佳

的MCS阶数进行数据传输。这些传统方法在应对

快速变化的无线环境时通常存在响应不及时的问

题，为了解决这一问题，基于机器学习的RA算法

应运而生，显著地提升了网络性能。文献[18-23]

中，研究者们探索了基于机器学习的速率自适应

算法。文献[18]针对采样算法的性能瓶颈，提出了

一种基于神经网络的 RA 算法 NeuRA，NeuRA 通

过预测不同速率的预期吞吐量，显著地提升了采样

效率，减少了帧丢失并提高了帧聚合算法的运行效

率。文献[19]提出了基于机器学习驱动的MLRA算

法，MLRA算法利用两阶段操作筛选出可能最大化

吞吐量的速率，并对这些速率进行精细搜索，确定

出最佳速率。文献[20]所提的SARA算法将速率自

适应问题视为一个学习自动机，自动机通过与随机

的无线信道环境交互，逐步学习最佳传输速率，并

依据概率选择合适的数据速率。文献[21]运用神经

网络来学习成功和失败阈值与争用情况之间的关

系，通过表查找快速切换速率，依据当前争用情况

选择最优的成功和失败阈值。此外，文献[22]指出，

在直线传播场景中使用精细定时测量功能选择速率

能够减少误差，通过MCS、SNR和成功传输概率的

关系可以选择出最合适的速率。文献[23]提出了一

种基于随机多臂老虎机的分布式算法，通过探索不

同配置（如信道带宽和MCS阶数）对网络性能的

影响，以帧成功率作为奖励进行调整。

随着深度强化学习的迅速发展，基于DRL的

RA方案逐渐成为研究热点。文献[2]提出的 drlRA

算法通过考虑随机信道访问引发的冲突影响MCS

选择策略，将等待时间纳入到奖励函数的设计，并

且对由MCS决策引起的数据包错误和由冲突引起

的数据包错误进行区分，实现了较高的总体吞吐

量。文献[3]提出了一种针对Wi-Fi网络应用层速率

的自适应DRL模型，该模型基于当前的网络性能，

在奖励函数中考虑了体验质量，从而在网络拥塞时

实现了更优的吞吐量性能。文献[24]提出的DARA

算法通过对发射机接收帧的观察来动态调整MCS

阶数，使用基于轨迹的模拟克服了传统RA算法调

整速度较慢的问题。文献[25]提出了一种基于三维

迷宫的RA算法，将MCS阶数、多输入多输出模式
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和带宽等速率相关特征抽象为三维空间中的坐标

系，通过在这个空间中探索路径，找到具有最佳有

效吞吐量的速率。文献[26]提出了一种具有双时间

尺度的深度Q网络（DQN, deep Q-network）算法对

码本选择和MCS自适应方案进行联合优化，该算

法将联合问题公式化为一个双时间尺度系统，在小

时间尺度上执行MCS自适应，在大时间尺度上优

化码本。通过闭环决策指导和奖励评估，进一步修

改传统的DRL训练机制，获得了更高的链路数据

速率。文献[27]提出了一种智能方法，通过选择合

适的调制编码方案来最大化系统的编码率。该方法

采用DQN算法动态选择MCS，结合外环链路自适

应算法来增强MCS的选择过程，并提出了一种创

新的训练机制，能够在训练阶段提升DQN模型的

性能和收敛速度，从而有效地提高编码率。

综上所述，传统的速率自适应方案因简单、快

捷的优点被广泛应用。然而，当环境发生快速变

化，需要频繁调整速率时，基于查表规则的方案表

现得不够灵活。当 SNR位于两个可选调制阶数之

间时，算法通常倾向于选择较低的速率阶数，导致

系统性能无法达到最优水平。而引入DRL的智能

方案则能有效地解决这一问题，代理通过实时统计

网络的传输数据情况，依据传输成功率、丢包率等

关键指标动态地调整传输速率，从而快速地响应环

境的变化，提升系统性能。然而，这些经典的基于

DRL的速率自适应算法在实际应用中存在两个局限

性。首先，由于部分算法使用的机器学习模型难以

收敛或收敛速度较慢，速率在不同状态之间频繁波

动，并且在提升速率时比降低速率更保守。因此，

当网络环境恶化时，传输速率通常处于下降状态，

网络性能难以达到最佳水平。其次，实际应用的速

率调整框架通常依赖预定义的查找表，将接收的

SNR映射到特定的MCS阶数，而部分依赖跨层信

息（如丢包率和确认信号反馈）的DRL速率自适

应算法在实际应用中难以有效实现。因此，迫切需

要一种能够根据环境信息，尽可能选择满足误码率

要求下较高MCS阶数的自适应速率选择框架，不

依赖跨层反馈，满足实际应用的需求。

2　基于D3QN的RA方法

2.1　系统模型

本文研究了一个基于SNR状态输出MCS动作

的Wi-Fi网络速率调整系统，系统场景如图1所示。

该系统包含一个实现 IEEE 802.11ax标准的发射器

AP和多个接收器 STA，不考虑其他干扰因素。其

中，只有一个与AP相关联的目标接收器STA使用

本文所提的速率调整算法。本文的目标是在发射器

上训练一个代理，该代理基于前一个观察周期 tn-1

内接收帧的SNR及相邻两个观察周期内的SNR变

化，学习在下一观察周期 tn内发送至目标STA的数

据帧传输的最佳MCS阶数，从而不受移动模式或

通信标准的影响。

将代理感知到的信道环境状态看作一些离散的

时间序列，整个速率控制过程就可以建模为一个马尔

可夫决策过程（MDP, Markov decision process）。强

化学习任务可以通过MDP五元组〈S, A, R, P, π〉进行

描述：智能体的所有状态 st构成状态集合 S，在每

个状态下所有动作 at组成动作集合A，在各状态下

所有动作获得的反馈奖励 rt 组成奖励函数 R: S ×

A → R，状态之间的转移概率为 P: S × A¾®¾¾
P

R。

在每个时刻，智能体根据所处的状态以一定的概率

选择相应动作，这个由状态到动作的映射过程称为

智能体的策略π: S → A。为了评估在当前策略下某

一状态的优劣，引入状态价值函数，其定义为当前

状态对后续累积回报的影响，表示为

vπ(s) = E
é

ë
êêêê∑

k = 0

∞

 γkrt + k|st = s
ù

û
úúúú (1)

其中，rt+k表示某个状态下的奖励，γ表示折扣因

子，取值范围为[0,1]。

2.2　状态和动作空间

代理在一个观察周期 t内的观察信息 st包含信

道状态和信道变化信息，可以表示为

图1　系统场景
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st = {SNR t, ΔSNR t} (2)

其中，SNRt代表一个观察周期内的平均 SNR，通

过对当前观察周期内接收到的所有数据包的 SNR

取平均值得到。ΔSNRt=|SNRt-SNRt-1|，表示观察周

期 t相较于上一观察周期 t-1内平均SNR的变化值。

具体来说，SNR反映了当前的链路质量，SNR变

化值反映了链路状态的动态变化趋势。

根据Wi-Fi标准，速率选择取决于物理层的MCS

方案，因此，将动作空间A定义为 IEEE 802.11ax标

准中可用的MCS速率索引值，包含 12种可能的操

作（索引值 0~11 分别对应 MCS0-MCS11）[28]。在

每个观察周期内保持选择的动作不变，直到下一个

观察周期输出新的动作。

2.3　奖励函数

为代理设计合理的奖励机制对于学习出一个有

效的策略至关重要。当环境变化 SNR处于两个可

选调制阶数之间时，传统方案均选择较低的速率阶

数，致整体性能下降。为了避免这种较为保守的策

略，需要确保在对MCS阶数进行调整时，代理在

满足误码率要求的前提下，尽可能选择更高级别的

MCS阶数，从而实现更高的吞吐量性能。为了确

保尽可能高的MCS和实际传输速率，本文在奖励

函数的设计中同时考虑了这两个指标。

在状态 st下动作的奖励 rt定义为

rt =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

α·
Thr t

Thrratetable

+ ( )1 - α ·
MCS t

MCSmax

,

        t时间内目标STA传输

0            ,            其他

(3)

其中，α为权重因子，Thrt 为实际的物理层传输

速率，定义为网络中节点物理层收到的比特总数

与传输时间的比率。Thrratetable 是根据当前 SNR 和

预设比特误码率（BER, bit error rate）阈值在 IEEE 

P802.11 TGax[29]提供的BER-SNR表中查找到的传输

速率，此表与现有实际应用的速率调整方法参考的

速率表相同。为了鼓励代理追求高MCS速率，奖

励的另一部分表示为当前动作MCSt与最高MCS速

率MCSmax的比值。只有当 STA进行传输时才给予

代理积极的奖励，奖励函数鼓励代理学习能够获得

较高吞吐量的MCS速率。

2.4　基于D3QN的RA方法

在本文的模型中，环境观测信息包括 SNR的

变化值，因此，所选择的MCS动作并不能完全准

确地决定下一个状态（SNR差值）的转移。此外，

由于状态空间包含连续变量，不同状态的数量非常

庞大，这种情况适合使用参数化的动作价值函数来

选择最优的动作。目前，较为先进的RA算法[2, 24]均

采用 DQN 的方法实现更高的总体吞吐量。然而，

DQN算法根据贪婪算法计算Q值，导致对目标Q

值的过高估计，使最终得到的算法模型存在很大的

偏差，而更先进的双重深度 Q 网络（DDQN, 

double deep Q-network）[30]算法在速率调整问题上

较难收敛，但双决斗深度 Q 网络（D3QN, dueling 

double deep Q-network）[3, 31]算法通过优势函数直接

学习状态的价值，使在某些动作不直接影响环境的

情况下，算法能够快速学习到最优策略。D3QN算

法相较于DQN算法新增了DDQ和对抗深度Q网络

（dueling DQN）技术，DDQN通过引入两个神经网

络分别选择动作和计算目标Q值，从而减少过高估

计的影响。Dueling DQN则将Q值分解为状态价值

函数和优势函数，帮助模型更有效地估计Q值。基

于上述原因，本文采用 D3QN 算法来选择最优

MCS阶数。

D3QN算法模型如图 2所示，算法包含两个结

构完全相同的神经网络，分别为Q网络和目标网

络。网络的输入为环境状态信息，输出为根据环境

状态信息可以执行的各种动作对应的 Q 值 Q(s, ·; 

θ)，其中，θ代表网络的权重。

代理决策时采用ε-greedy策略以ε的概率随机选

择一个动作（MCS阶数），以 1-ε的概率选择Q网

络计算得到的最大Q值对应的动作，如式(4)所示。

at =
ì
í
î

ïï
ïï

ai, i = ( )0, 1, ⋯, 10, 11 , 概率为ε

arg max Q ( )st, at ; θt , 概率为1 - ε (4)

在D3QN算法中，神经网络的输出Q(s, a; θt)由

当前状态的状态价值函数Value和每个动作的优势

函数Advantage组成，采用这种对偶网络结构能够

更好地区分状态价值和动作优势，从而提高策略评

估的准确性。优势函数 Advantage 计算式如式(5)

所示。

A(s, a ; θt) = Q (s, a ; θt) - V (s ; θt) (5)

其中，θt代表Q网络的权重参数，A(s, a; θt)表示动

作 a相对于V(s; θt)的优势，选择的动作 a越好，优

势值越大。V(s; θt)表示未来步骤中采取概率行动的

总体预期回报，用于评价状态 s的好坏，计算式如

式(6)所示。
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V (s ; θt) = max
π

V (s ; θt) (6)

引入优势函数A(s, a; θt)是为了表示特定动作相

对于其他动作的优劣，对于给定的状态 s，如果所

有动作的优势值A(s, a; θt)都相同，将无法真正反映

动作间的差异。为了消除每个动作优势值的偏置，

需要从Q值中去掉平均优势值，最终得到的Q值

Q(s, a; θt)如式(7)所示。

Q (s, a; θt)= V (s; θt)+ (A(s, a; θt)- 1
|| A
∑A( )s, a; θt )

(7)

D3QN算法使用损失函数更新神经网络权重参数，

计算式如式(8)所示。

LD3QN = E é
ë
êêêê(rt + γQ (st + 1, arg max (Q (st + 1, at; θt) ); θ -t )-

Q (st, at; θt) ) 2ù
û
úúúú (8)

其中，θt
-代表目标网络的权重参数，rt为奖励函数，

γ为折扣因子。D3QN 算法与 Q 学习算法[32]相同，

将单步奖励值 rt和状态转移后可能取得的最大折扣

Q值 γQ(st+1, arg max(Q(st+1, at; θt)); θt
-)作为算法每一

步更新的目标。当 γ值为 0时，表示代理只关注当

前奖励，采取短期策略；γ值越高，表示代理越关

注未来状态-动作对获得的收益，倾向于采取长期

策略。Q(st, at; θt)为Q网络输出的预测值，采用均

方差函数，进行误差反向传播。

具体来说，代理在当前状态下会选择Q网络中

Q值最大的动作，并通过目标网络计算该动作对应

的Q值。每当Q网络经过N次迭代训练后，将网络

中的参数复制到目标网络中，进行更新。

基于 D3QN 的 MCS 速率优化算法如算法 1 所

示，总结了基于D3QN的MCS速率优化算法的伪代

码。为了充分学习到最优策略，本文将智能体与环境

交互产生的一系列经验序列(st, at, rt, st+1)存储在经验

回放池中作为训练样本，每次训练时从中抽取一定批

量大小的经验序列。随着训练步数的增加，经验回放

池中的样本也越来越丰富，当信道状态变化缓慢时，

采用经验回放机制能够打破连续经验之间的强相关

性，使每次训练更具独立性，结果更可靠[19]。

算法1 基于D3QN的MCS速率优化算法

初始化 对Q网络和目标网络进行初始化，对经验

回放池P和训练池的容量进行初始化，定义最大训

练步数N、批量大小 b；训练步数 n=0；初始化信

道状态

while n<N do

获取状态 s作为输入；

根据 ε-greedy策略选择动作；

执行动作at，获得奖励 rt和新的环境状态 st+1；

if 训练阶段 then

将经验转移序列(st, at, rt, st+1)存储到经验回放

池中；

if P>b then

从经验回放池中获得数量为b的经验序列；

计算损失函数L；

通过梯度下降法更新Q网络参数θt；

图2　D3QN算法模型
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更新目标网络参数θt
-；

更新参数 ε；

end if

end if

更新状态和动作；

end while

2.5　模型运行

2.5.1 训练阶段

训练时贪婪因子 ε从1开始，ε的值随训练迭代

次数的增加而减小，当训练到一定的迭代次数时，

ε的值减小到0.1并保持不变。这样可以保证在训练

过程中代理能够充分探索状态和动作空间，提高训

练的稳定性。

2.5.2 评估阶段

在数据包传输过程中，SNR会对不同MCS的

表现产生影响。针对每种 MCS，当 SNR 变化时，

传输成功率也会发生变化，其变化幅度与当前SNR

有关。因此，可以依据实时 SNR值大致地估计出

最佳传输速率可能的范围。然而，索引相邻的

MCS所需的SNR值差异较小，单凭SNR值可能不

足以明确判断哪个速率的传输成功率更高。在这种

情况下，可以参考预定义的BER-SNR表判断当前

的SNR是否达到SNR阈值，如果达到了MCS调节

的SNR阈值，则可以使用基于D3QN的RA算法更

细化地选择最佳速率进行传输。另外，注意到实际

基于查表模式的自适应MCS算法的SNR调节阈值

基本相差几分贝，因此同样可以根据SNR变化差值

使用基于D3QN的RA算法细化速率选择。

当环境状态达到预设的 SNR阈值或相邻时刻

SNR差值较大时，加载训练好的模型以触发速率自

适应，否则将保持当前的MCS速率进行传输，这

种方法不仅可以确保速率选择的平稳性，还能便于实

际应用。其中，SNR阈值根据IEEE P802.11 TGax提

供的BER-SNR表选取BER低于10%时映射的SNR

值得到。在评估阶段，将贪婪因子 ε设置为 0，避

免代理进行探索尝试，并停止经验回放机制，使

MCS速率的选择完全依赖于训练好的模型。模型

运行流程如图3所示。

3　仿真测试

3.1　参数设置

本文采用NS-3作为仿真平台进行网络场景搭

建，并使用 Pytorch 库实现 D3QN 算法，以评估

MCS速率选择算法的性能。实验在Linux环境中进

行，使用 NS-3（版本 3.37）和 ns3-ai 接口进行开

发，网络的无线传输路径损耗评估、错误率计算及

节点移动行为均采用NS-3内置模型实现。ns3-ai是

对 ns3-gym的改进，实现了内存共享并为基于 Py‐

thon的AI框架和NS-3之间提供了高效、高速的数

据交换[33]。NS-3仿真采用的主要参数见表1。

3.2　评价指标

本文选择目标STA的MAC层吞吐量作为评估

不同速率控制算法性能的指标。将所提的基于

D3QN的RA算法与 4种经典速率控制算法进行比

较，包括MinstrelHT算法[34]、Thompson采样算法、

基于DQN的RA算法以及基于DDQN的RA算法。

MinstrelHT算法是Linux内核中默认的速率适配算

法，通过跟踪每个可用MCS速率成功发送帧的概

率，将概率乘以速率计算出预期吞吐量并据此选择

最佳的MCS。Thompson采样算法是NS-3中提供的

图3　模型运行流程

表1　 NS-3仿真采用的主要参数

仿真参数

Wi-Fi标准

信道带宽

AP发射功率

工作频率

流量类型

数据包大小

训练时长

路径损耗模型

错误率模型

移动模型

移动速度

设定值

IEEE 802.11ax

80 MHz

20 dBm

5 GHz

UDP

1 500 Byte

50 s/150 s

Log-distance

TableBasedErrorRateModel

ConstantVelocityMobilityModel

均匀随机变量（4~6 m/s）
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基于机器学习的速率选择方法。D3QN算法主要参

数设置见表2。

3.3　仿真结果

为了评估所提算法在静态场景中的性能，本文

设置了几组处于不同SNR下的静态环境，对于每次评

估，取每个RA算法运行5次的平均吞吐量作为结果。

其中，STA保持静止并且与AP的距离固定，网络中

存在N个STA，以N=10为例。训练的总持续时间设

置为 50 s，评估阶段时间设置为 30 s，算法预热时

间为5 s。需要说明的是，本文训练时的软件、硬件

配置为：Windows 11操作系统，Intel i5-12500H@

2.50 GHz处理器，内存为16 GB，12内核，中央处

理器的双精度浮点运算能力约为 480 GFLOPS。在

实际应用中，为了适应快速变化的信道状态，需要

缩短算法的训练时间，若要将训练时间降低到5 s，

则需要将设备的运算能力提高约10倍。总体来说，

为了实现算法在实际中的应用，通常需要依赖高运

算力的设备支持。5种算法在不同SNR下的性能表

现如图4所示。

在图 4中，采用基于D3QN的RA算法，代理

充分观察环境后选择最佳MCS阶数，因此，STA

的吞吐量随着 SNR 的增大而呈现规律性的增加，

采用其他算法的性能也是如此。在不同静态环境

中，MinstrelHT 算法基于保守策略选择了较低的

MCS，性能表现较差，而基于D3QN的RA算法和

Thompson采样算法能够很好地适应信道环境，选

择更高的MCS，从而获得了较高的吞吐量。基于

DQN的RA算法和基于DDQN的RA算法在较低的

SNR条件下吞吐量明显低于其他3种算法，主要原

因在于代理无法有效地区分相似状态之间的差异。

在低SNR环境中，代理错误地选择了较高的MCS

阶数，导致接收端无法成功解码数据包。从结果可

以得出结论，在不同的SNR下，所提的基于D3QN

的RA算法都可以根据过去积累的经验智能地调整

MCS，实现对速率的平稳调整，并且对比其他速率

调整算法实现了更高的吞吐量。与MinstrelHT算法

相比，所提算法实现了25.25%~50.59%的吞吐量增

益，与Thompson采样算法相比，所提算法实现了

1.69%~11.57% 的吞吐量增益，与基于DQN的RA

算法相比，所提算法实现了 1.76%~52.68%的吞吐

量增益，与基于DDQN的RA算法相比，所提算法

实现了1.03%~31.09%的吞吐量增益。

为了评估时变环境中不同速率自适应算法的性

能，本文考虑这样一个移动场景，网络中存在1个

AP和n个STA，n=1。STA节点以4~6 m/s的速度远

离AP节点，直至运动到距离AP节点100 m处时再

次靠近AP节点，如此循环往复，模拟时变场景。

模型训练阶段的总持续时间设置为 150 s，评估阶

段时间为完成一次往返运动的时长，在此期间，将

STA每运动20 m得到的平均吞吐量作为性能指标，

5种算法在 STA逐渐远离AP场景中的性能表现如

图5所示，5种算法在STA逐渐靠近AP场景中的性

能表现如图6所示。

表2　 D3QN算法主要参数设置

仿真参数

经验回放池容量

贪婪因子 ε

目标网络更新频率

隐藏层维度

批量大小

学习率

折扣因子 γ

折扣因子α

损失函数

设定值

100 000

[0.1,1.0]

每训练500步

128

128

0.001

0.95

0.80

均方误差

图4　5种算法在不同SNR下的性能表现

图5　5种算法在STA逐渐远离AP场景中的性能表现
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从 STA逐渐远离AP的结果来看，基于D3QN

的RA算法的表现始终优于其他4种算法，算法实现

的吞吐量比 MinstrelHT 算法高出 25.28%~47.68%，

比Thompson采样算法高出 1.80%~29.45%，比基于

DQN的RA算法高出2.74%~14.46%，比基于DDQN

的 RA 算法高出 1.24%~9.07%。MinstrelHT 算法在

时变环境中无法区分不同的信道环境，从而选择了

不准确的MCS，导致 STA的吞吐量出现了部分波

动。Thompson采样算法在逐渐到达 60 m距离时性

能严重下降，而基于DRL的3种RA算法在距离AP

较远时仍能保持较高的吞吐量性能。基于D3QN的

RA算法可以更快地跟踪信道环境的变化，因为它

可以根据经验丰富的DRL模型避免选择保守的较

低的MCS，在逐渐运动到最远处时依旧能选择合

适的高 MCS，实现更高、更稳定的吞吐量。从

STA逐渐靠近AP的结果来看，基于D3QN的RA算

法依然比其他4种算法更快地找到最优速率，算法

实现的吞吐量比MinstrelHT算法高出0.02%~4.86%，

比Thompson采样算法高出 0.39%~28.41%，比基于

DQN 的 RA 算 法 高 出 0.02%~11.16%， 比 基 于

DDQN的RA算法高出0.02%~5.29%。

为了探究学习率大小对模型训练的影响，本文

对比了不同学习率下的训练结果。以SNR=40 dB的

静态场景为例，训练的总持续时间仍为50 s，网络

中存在N=10个STA，其他参数设置如表2所示。每

隔500 ms统计一次目标STA的吞吐量，不同学习率

下的训练结果如图7所示。学习率对模型训练有较

大的影响，学习率过大或过小都不利于模型快速地

收敛到最优解。较大的学习率会导致模型权重更新

过快，无法有效地捕捉不同状态之间的差异，虽然

能快速地达到较高的吞吐量值，但最终导致模型发

散。相反，学习率过小可能导致模型陷入局部最小

值，无法找到最优策略。当学习率设置为0.001时，

模型能够充分学习，吞吐量逐渐趋于平稳，表示代

理已经成功学习到适应环境的最优策略。

此外，为了探究损失函数式(8)中折扣因子 γ对

模型训练的影响，本文比较了 D3QN 算法在不同

γ取值下的训练结果。仍然以SNR=40 dB的静态场

景为例，每隔500 ms统计一次目标STA的吞吐量，

训练总时长为 50 s，其他参数设置如表 2所示，不

同 γ取值下的训练结果如图8所示。

在图8中，较低的γ值使代理更关注当前动作的

奖励，而忽视了可能带来长远收益的动作，从而无

法学习到最优策略；当 γ值过大时，代理的策略过

于偏向未来收益，由于当前动作与未来状态的联系

较弱，同样导致无法学习到最优策略。当 γ值设置

为0.95时，能够有效地平衡当前奖励与未来收益的

比重，使代理能够选择最佳动作并实现较快的收敛。

4　结束语

本文介绍了一种基于D3QN算法并适用于Wi-Fi

网络的速率自适应方法。所提方法依赖物理层状态

图6　5种算法在STA逐渐靠近AP场景中的性能表现

图7　不同学习率下的训练结果

图8　不同 γ取值下的训练结果
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信息选择最佳MCS速率，避免选择较保守的低速

率策略，为了更好地实现模型，将在线学习和传统

方法结合，在奖励函数和加载模型阶段参考了实际

常用的查表速率调节方法，以便于应用实现。本文

的研究结果表明，在不同的信道场景中，所提方法

与先进的同类算法相比实现了更好的吞吐量性能。

此外，计划进一步研究多参数联合优化模型，具体

包括联合调整RA算法与其他物理层参数。
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