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基于深度扩散确定性策略梯度的Wi-Fi网络性能优化

刘铁，方旭明，何蓉

（西南交通大学信息科学与技术学院，四川 成都 611756）

摘 要：Wi-Fi 网络性能优化通常是多参数、多目标动态优化问题，在数学建模上面临巨大挑战。深度强化学习

（DRL, deep reinforcement learning）不需要复杂的数学建模，近年来被广泛应用于 Wi-Fi 网络性能优化。同时，生

成扩散模型（GDMs, generative diffusion models）在多个领域中对复杂数据分布的建模取得了显著进展。因此，

将 DRL 与 GDMs 相结合可以增强其对 Wi-Fi 网络性能优化的能力。Wi-Fi 网络的典型介质访问控制（MAC, 

medium access control）接入机制是分布式协调功能（DCF, distributed coordination function），在竞争终端数量较多

时，其性能会显著下降。提出了一种深度扩散确定性策略梯度（D3PG, deep diffusion deterministic policy gradient）

算法，将扩散模型与深度确定性策略梯度（DDPG, deep deterministic policy gradient）框架相结合，以优化 Wi-Fi

网络性能。此外，还提出了一种基于 D3PG 算法的接入机制，联合调整竞争窗口和聚合帧长度。仿真实验表明，

该机制在密集 Wi-Fi 场景中显著优于现有 Wi-Fi 标准的 MAC 接入机制，在竞争用户数量急剧增加时，仍能保持

吞吐量性能稳定。
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LIU Tie, FANG Xuming, HE Rong
School of Information Science and Technology, Southwest Jiaotong University, Chengdu 611756, China

Abstract: The optimization of Wi-Fi network performance typically constitutes a multi-parameter, multi-objective dy‐

namic optimization problem, which presents significant challenges in mathematical modeling. Deep reinforcement learn‐

ing (DRL), which obviates the need for complex mathematical formulations, has been widely applied in recent years to 

optimize Wi-Fi network performance. Meanwhile, generative diffusion models (GDMs) have achieved remarkable prog‐

ress in modeling complex data distributions across various domains. Therefore, integrating DRL with GDMs can further 

enhance its capabilities in optimizing Wi-Fi network performance. The typical medium access control (MAC) mechanism 

in Wi-Fi network is the distributed coordination function (DCF), whose performance significantly degrades as the number 

of contending terminals increases. A deep diffusion deterministic policy gradient (D3PG) algorithm was proposed, which 

integrated diffusion models with the deep deterministic policy gradient (DDPG) framework to optimize Wi-Fi network 

performance. In addition, an access mechanism that jointly adjusted the contention window and the aggregation frame 

length based on the D3PG algorithm was proposed. Simulations have demonstrated that this mechanism significantly out‐

performs existing Wi-Fi standards in dense Wi-Fi scenarios, maintaining throughput performance even as the number of 
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users increases sharply.

Key words: Wi-Fi network, generative diffusion model, deep reinforcement learning, performance optimization, access 

control

0　引言

随着 Wi-Fi 技术的不断发展，8K 视频流、增

强/虚拟现实[1-2]（AR/VR, augmented/virtual reality）

以及远程医疗等先进网络应用快速兴起，这些应用

对网络性能提出了前所未有的挑战。这些需求已显

著超越现有通信标准的能力范围，推动了下一代

Wi-Fi 技术[3]（尤其是 IEEE 802.11be，即 Wi-Fi 7）

的发展。这些新技术旨在提供极高的吞吐量和更低

的时延，以满足未来复杂应用的需求。

然而，Wi-Fi 网络介质访问控制（MAC, me‐

dium access control）层的参数众多，且部分参数相

互之间存在一定的关联性和制约性。在优化网络性能

过程中，传统数学建模方法在处理无线信道的随机

性、多变性以及参数间复杂的相互依赖性时面临诸多

困难[4-6]。例如，竞争窗口（CW, contention window）

和聚合帧长度这两个参数存在一定的耦合性。较长

的聚合帧长度可以减少传输开销，也可能导致更高

的重传开销和更高的数据包错误率，尤其是在密集

部署的Wi-Fi场景中，但是这一问题可以通过增大

竞争窗口或减小聚合帧长度来缓解。近年来，机器

学习（尤其是强化学习）算法的进展为这一问题提

供了有效的解决方案，其自适应学习能力和数据处

理能力能够避免复杂的数学建模，因此在优化Wi-

Fi网络以满足不断变化的需求中发挥着越来越重要

的作用[7-9]。

近几年，生成式人工智能（GAI, generative arti‐

ficial intelligence）在多个领域取得了显著进展[10-13]。

GAI技术擅长通过分析包含文本、图像和声音在内

的各种数据集来生成新内容[14]。特别是在数据增强

领域[15]，生成模型能够合成额外数据以增强机器学

习模型，在数据稀疏或隐私保护要求较高的场景中

提供关键支持。对于网络优化任务（如联合优化相

互耦合的参数），GAI在处理高度复杂的数据分布

和捕捉复杂关系方面表现出色。但是，如何为不同

环境确定超参数调整的最佳组合也是一项挑战。

Du等[16]介绍了生成扩散模型（GDMs, genera‐

tive diffusion models）在网络优化问题中的应用，

并通过功率优化示例展示了其在总速率方面相较于

传统深度强化学习方法的优越性能。另一项研究[17]

针对下一代互联网高效内容生成能力的需求，提出

了结合深度强化学习和扩散模型的AI生成优化决

策（AGOD, artificial intelligence generative optimal 

decision）算法，将生成扩散理论应用于网络性能

优化。

在Wi-Fi网络中，分布式协调功能（DCF, dis‐

tributed coordination function）是Wi-Fi标准的核心

MAC接入机制[18-19]，其基于载波侦听多路访问/冲突

避免（CSMA/CA, carrier sense multiple access with 

collision avoidance）和二进制指数退避（BEB, bi‐

nary exponential backoff）原则运行。DCF遵循“先

听后说”原则，即设备在传输前会检测信道是否空

闲。如果信道繁忙，设备会在[ 0,  CWmax ]范围内随

机退避，每次冲突后竞争窗口会加倍。若信道在分

布式帧间间隔（DIFS, distributed interframe space）

时间内一直保持空闲或退避计数器减到0，设备便可

以接入信道传输数据。尽管BEB在低密度场景中表

现良好，但随着站点（STA, station）数量的增加，

其性能会显著下降[20-21]。Bianchi 等[22]的研究表明，

密集的竞争节点会导致更高的冲突概率、数据包丢

失率和吞吐量下降。这一局限性对高密度基本服务

集（BSS, basic service set）环境提出了重大挑战。

帧聚合是一种用于提升Wi-Fi网络MAC性能的

有效技术，聚合帧长度会影响时延、信道利用率、

吞吐量等[23-24]。因此，有必要研究如何在不同信道

条件和不同服务质量（QoS, quality of service）需

求下优化聚合帧长度。Camps-Mur等[25]讨论了如何

利用帧聚合机制来提升 Wi-Fi 网络的 QoS。Coro‐

nado等[26]提出了一种基于机器学习的自适应方法，

通过考虑信道条件优化帧大小选择，其平均吞吐量

比标准聚合机制提高了 18.36%。Zhou等[27]提出了

一种基于双深度 Q 学习（DDQN, double deep Q-

network）的联合帧长度与速率自适应（JFRA, 

joint frame length and rate adaptation）方案，其性能

分别比Minstrel HT算法和Thompson采样算法高出

21.3%和68.9%。
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基于以上分析，本文提出一种联合调整竞争窗

口和聚合帧长度的方法，以提升终端密集分布的

Wi-Fi网络吞吐量。由于很难获得用户的最佳竞争

窗口大小和聚合帧长度之间精确的数学关系，需要

能够建模其数学关系的模型或算法来同时调整这两

个参数。本文提出了一种结合GDM和深度确定性

策略梯度框架[28]（DDPG）的算法，即深度扩散确

定性策略梯度（D3PG, deep diffusion deterministic 

policy gradient）算法，其融合了DDPG强化学习的

优势与GDM的复杂建模能力，为Wi-Fi网络性能

优化提供了新的解决方案。

1　系统模型

系统模型如图 1 所示，其中包括一个接入点

（AP, access point）和 Ns 个随机分布在以 AP 为中

心、半径为 r的圆形区域内的 STA。D3PG算法代

理部署于AP处，负责收集训练模型所需的所有数

据，这些数据可以直接从AP处获取或通过AP与

STA的交互中获得。本文目标是训练模型以优化密

集Wi-Fi场景中的总吞吐量。

DDPG算法与D3PG算法的区别主要在于策略

网络（Actor）的建模方式，但优化过程同样可以

视为一个马尔可夫决策过程（MDP, Markov decision 

process）[29]，要求模型的代理收集状态、动作和奖励

信息。在训练过程中，位于AP的代理收集状态信

息为 st，st = { ITP t, PLR t, i|i ∈ Ns }由信道空闲时间比

例 （ITP, idle time proportion） 和数据包丢失率

（PLR, packet loss rate）组成，下标 t和 i分别表示仿

真时刻和STA编号。ITP表示AP在特定时间段T内

检测到信道空闲的时间比例，其计算式如下

(   ,t)条件扩散

模型

噪
声

(St, t-1) (St, t) (St, T)条件扩散
模型

噪
声

评价网络Critic 

重放经验池D 

接入点

STA1

STAn

STA2

STA3

······
xTxtxt-1x0

策略网络Actor 

D3PG算法代理

环境信息
奖励信息

动作信息

(st, at, rt, st+1)

图1　系统模型
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ITP t =
TIdle

T
(1)

PLR可以代表数据传输的可靠性，通过特定时

间段内传输的帧数 nTX, i 和接收到的确认帧（ACK）

数nACK, i计算得出

PLR t, i = 1 - nACK, i

nTX, i

(2)

其中，nTX, i和 nACK, i分别表示第 i个STA传输的帧数

量和接收到的ACK帧数量。

随后，D3PG算法代理从获取的状态st出发，通

过条件扩散模型以及随机生成的与动作空间大小匹配

的噪声进行处理，以获取最优动作。经过多次去噪

步骤后，模型输出一个动作 at = { CW t, i, Lt, i|i ∈ Ns }，

其中包含每个STA的竞争窗口CW t, i 和聚合帧长度

Lt, i。代理模型直接输出0到1之间的连续数值，将

CW t, i离散映射为CWmin和CWmax之间的整数值，同

时将 Lt, i 离散映射为 Lmin 和 Lmax 之间的整数值。AP

随后将动作下发至各个STA，并在Wi-Fi网络中执

行一段时间，从而产生奖励 rt 和下一个状态 st + 1。

这样就完成了一条轨迹 τ = ( st, at, rt, st + 1 )，并将其

存储在经验池D中以供后续模型优化使用。

奖励函数的设计基于吞吐量的提升来优化这些

调整

rt = 2 × (sigmoid
Thr t

λ
- 0.5) (3)

其中，Thrt表示 t时刻整个系统的总吞吐量，λ是一

个超参数，用于控制奖励对吞吐量的敏感度。考虑

实用性，λ可以设置为期望的总吞吐量或最大香农容

量。这使得能够将表示吞吐量的任何正实数归一化

到[0,1]，从而准确反映奖励信息并促进模型收敛。

通过这种方法，AP处的D3PG算法代理能够学

习复杂网络环境中的最优策略，从而在Wi-Fi密集

场景中提升整体网络性能。

2　基于扩散模型的优化原理

D3PG算法基于深度确定性策略梯度算法，其

区别主要在于使用条件扩散模型替代了决策网络，

下面先介绍扩散模型的原理。生成扩散模型可分为

两部分：前向扩散过程和反向扩散过程[30]。

2.1　前向扩散过程

在计算机视觉领域，xt 表示图像，而在Wi-Fi

网络优化场景中，xt 表示一个优化解，即在时间 t

时为每个STA设置的竞争窗口CW或聚合帧长度。

式（4）展示了噪声如何在优化解中扩散

xt + 1 = β × ε + 1 - β × xt (4)

其中，ε是与xt维度相同的高斯噪声，β是噪声扩散

系数，它是一个0到1之间的标量。xt + 1是xt加上噪

声后的结果。在扩散过程中，β值从接近 0开始逐

渐增加到接近 1，这一过程表示噪声逐渐扩散到原

始数据中，β逐渐增大表明扩散速度在加快。

扩散模型的前向过程就是从 x0 得到 xt 的过程，

通过式（4），经过一步一步前向扩散的推导，得

到式（5）

xt = 1 - -
α × ε +

-
α × x0 (5)

其中，x0是最优解，
-
α = αtαt - 1 ⋅ ⋅ ⋅α1，且αt = 1 - βt，

这样定义αt是为了简化推导结果的表达。于是得到

了 x0 与 xt 之间的关系式。至此，GDM的前向扩散

过程就推导完成了。

2.2　反向扩散过程

反向扩散过程涉及从已知的 xt 推导回 x0 的关

系。类似于前向扩散过程，首先推导反向扩散一步

的关系式，即P ( xt - 1|xt )。根据贝叶斯定理

P ( xt - 1|xt ) =
P ( xt|xt - 1 )P ( xt - 1 )

P ( xt )
(6)

利用前向扩散过程中推导得到的式（4）和

式（5），将其代入式（6）并对各项进行整理，可

以得出P ( xt - 1|xt )服从如下正态分布

P ( xt - 1|xt ) ∼ N ( μ, σ 2 ) (7)

其中，均值μ表示为

μ =
αt (1 - - -------

αt - 1 )

1 - -αt

xt +

- -------
αt - 1 (1 - αt )

1 - αt

xt - 1 - -
α × ε

-
α

(8)

其中，ε表示在任一时刻 t直接加入最优解x0中的噪

声。已知从 x0到 xt所添加的噪声 ε后，便可以确定

前一时刻xt - 1的概率分布。

而标准差σ则为

σ =
1 - αt 1 - - -------

αt - 1

1 - -αt

(9)

2.3　深度扩散确定性策略梯度算法

基于上述模型的反向扩散过程，可以训练一个

神经网络，网络输入包括添加了噪声的解 xt，用来

预测添加到最优解 x0 中的噪声 ε，通过预测噪声，
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就可以获得前一时刻解空间的概率分布。从该分布

中随机采样生成前一时刻的解，然后将其再次输入

到网络中预测其被添加的噪声，重复此过程直至获

得期望的最优解x0。

通过训练神经网络持续执行有条件的反向扩散

过程，将环境信息 st与加噪的解 xt一起输入预测网

络，最终获得的x0即为使用生成扩散模型优化的结

果，也是D3PG策略网络输出的动作at。

基于上述原理，D3PG算法如算法1所示。

算法1 D3PG

初始化D、Q(θQ)和μ(θμ)；

以相同权重初始化目标网络；

定义Δt, Tmax和 τmax；

初始化Wi-Fi环境；

for T=1 to Tmax

从Wi-Fi环境中获取状态 st；

采样高斯噪声aN；

基于 st，aN和 τmax，通过μ(θμ)推理动作at；

if 训练模型 then

at←at+noise

执行动作at并观察 rt和 st+1；

将轨迹 rt=(st,at,rt,st+1)存入D；

随机采样N条轨迹；

基于采样的轨迹更新Q(θQ)和μ(θμ)；

更新目标网络；

end if

执行动作at；

end for

其中，D表示经验回放池，Q(θQ)和 μ(θμ)分别表示

评价网络和条件扩散模型策略网络，Δt表示交互周

期，Tmax和 τmax分别表示最大训练时间步数和最大噪

声扩散步数。

3　仿真测试

为了评估D3PG算法的有效性，本文使用 Py‐

Torch实现了该算法，并在NS3平台上仿真实现了

相应的Wi-Fi场景，其中，NS3是一个开源的离散

事件网络仿真工具。为了将机器学习算法集成到

Wi-Fi 场景中并动态调整多个网络参数，使用了

NS3-AI 模块，NS3-AI 作为 NS3 与 PyTorch 之间的

接口。

仿真采用的Wi-Fi网络架构如图 1所示，基于

802.11ax标准的相关机制进行设计。NS3仿真参数

设置见表1，D3PG超参数设置见表2。

在仿真过程中，本文首先比较了在 64个 STA

场景下算法的吞吐量性能。选择了3种不同代表性

算法作为性能对比基线算法。

基线 1：采用现有 802.11 标准的 MAC 层 DCF

机制，并使用固定帧聚合长度。

基线 2：由Schulman等[31]提出的近端策略优化

（PPO, proximal policy optimization）算法，是一种

基于策略的强化学习算法。

基线 3：未结合 GDM 的 DDPG 算法，其部分

超参数设置与本文D3PG算法相同。

基线 2和基线 3使用了与本文所提方法相同的

状态、动作和奖励函数。需要注意的是，由于Wi-

表1　 NS3仿真参数设置

参数名称

STA数量

载波频率

最大A-MSDU

最大A-MPDU

CW取值范围

帧聚合度范围

AP与STA之间距离

仿真时间

路径损失模型

流量模型

信道带宽

空间流数量

有效载荷

流量类型

移动模型

参数值

{8, 16, 24, 32, 40, 48, 56, 64}

5 GHz

6 160 byte

1 586 176 byte

[15, 1 023]

[1, 256]

以AP为圆心，半径为7.5 m的圆内

100 s

对数距离传播损耗模型

固定速率模型，速率为1 Gbit/s

80 MHz

2

1 448 byte

TCP流量

固定位置模型

表2　 D3PG超参数设置

参数名称

交互周期Δt

隐藏层节点数

奖励正则化系数λ

策略网络（Actor）学习率

评价网络（Critic）学习率

软更新系数

奖励折扣系数

批次大小

缓存大小

β调度

扩散步数

参数值

50 ms

256

450 Mbit/s

0.002

0.02

0.05

0.1

12

256

线性方差保持调度

5
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Fi 网络的随机性，对每种算法进行了 5 次重复仿

真，取其平均值以最小化随机性对比结果的影响。

不同算法总吞吐量对比如图 2所示，D3PG算

法相较于基线1、基线2和基线3吞吐量分别提升了

74.6%、13.5%和10.5%。

在时延性能方面，不同算法平均时延对比如

图3所示，D3PG算法相较于基线1平均时延仅增加

了6.54 ms，由于D3PG算法没有将时延性能纳入奖

励函数，且TCP类型流量对时延不敏感，D3PG算

法最终优化结果在只增加少量时延的情况下，大幅

提升了吞吐性能，且时延表现均优于基线2和基线

3。具体而言，与基线3相比，D3PG性能更优的主

要原因是GDM的作用，其能够更准确地映射环境

信息与动作组合之间的关系，从而在复杂场景中实

现更精确的参数控制。

图 4展示了D3PG算法与基线 3在训练过程中

总吞吐量的变化情况，以及不同算法的收敛时间。

可以看出，D3PG算法的训练过程更加稳定，而基

线 3波动较大，且D3PG能够实现更高的吞吐量，

这意味着其性能更优。这是因为D3PG具有更强的

探索能力，能够使模型更快地达到最佳性能并减少

训练时间。因此，在快速变化的Wi-Fi环境中，如

果模型因环境变化需要重新训练，D3PG算法能够

实现更快的收敛，将对用户体验的影响降至最低。

D3PG算法跟传统强化学习算法一样，有许多

超参数需要设置，本文特别研究了其中最重要的超

参数之一，即扩散步数的影响。对D3PG算法性能

的影响如图 5所示，扩散步数对D3PG算法的性能

有明显影响。当扩散步数过少时，模型的学习推理

能力不足，导致性能表现不佳。相反，过多的扩散

步骤会增加计算资源的需求，并可能导致模型过拟

合，最终降低性能。

最后，评估了在不同STA数量下D3PG算法与

基线算法的吞吐量性能。不同STA数量场景吞吐量

对比如图 6所示，所有 STA均匀分布在以AP为中

心、半径为 7.5 m的圆形区域内。D3PG算法在所

有网络规模下均表现出性能提升。对于基线 1，吞

吐量最初随着用户数量的增加而上升，这是由于更

多用户便有更高的流量需求，但随着BSS内竞争的

加剧导致冲突增加，吞吐量最终下降，这凸显了

BEB 机制在密集场景中的局限性。相比之下，

D3PG算法在网络饱和时仍能实现稳定的吞吐量，

吞吐量最初随着用户数量的增加而上升，在高竞争

0

总
吞

吐
量

/(M
bi

t·s
-1

)

训练轮次
500 1 000 1 500 2 000

基线3
D3PG算法

800

700

600

500

400

图4　D3PG算法与基线3在训练过程中总吞吐量的变化情况
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图5　扩散步数对D3PG算法性能的影响
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图3　不同算法平均时延对比
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图2　不同算法总吞吐量对比
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环境下，吞吐量趋于稳定但未出现显著下降，这得

益于D3PG算法的优化表现。

4　结束语

本文提出了一种基于D3PG算法的MAC层接

入机制，通过联合调整每个STA的竞争窗口和帧聚

合长度来提升网络吞吐量。该机制有效解决了密集

Wi-Fi场景中因BSS内竞争加剧导致的吞吐量性能

急剧下降的问题，经过D3PG算法优化后，各种场

景的吞吐量提升显著。此外，得益于GDM在复杂

数据分布建模方面的优势，D3PG算法具有更稳定

的训练过程、更快的收敛速度以及更强的灵活性和

适应性。本文首次将生成式AI应用于优化Wi-Fi网

络的MAC层表现，结果表明该方法能够有效提升性

能。在未来的研究中，可以将D3PG算法框架拓展

至多AP协作、移动终端动态接入等更复杂的场景，

研究 GDM 对时变信道特性的建模能力，或探索

MAC层参数与物理层波束成形、MIMO配置的协同

优化机制等。
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