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基于多队列CQF的UANET业务调度机制研究
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摘 要：针对无人机自组网（Unmanned Aerial Vehicle Ad hoc Network， UANET）中，介质访问控制（Medium 

Access Control， MAC）层在混合业务流队列调度中服务质量（Quality of Service， QoS）保障机制存在的问题，

提出了一种基于多队列循环队列转发（Cyclic Queuing and Forwarding， CQF）的业务调度机制（Multi-Queue 

CQF-Based QoS Scheduling Mechanism， MQSM）。该机制首先引入多队列 CQF 模型及相应调度策略，实现周期

流和突发流的差异化传输需求，完成混合流的调度任务。然后，引入了一种融合 GhostNet 和 SRResNet 结构的时

间资源调度算法（Time Resource Scheduling Algorithm Integrating GhostNet and SRResNet， GSR），以增强队列模

型的调度性能并优化网络资源分配。最后，通过仿真验证所提出的 GSR 算法在混合数据流场景中具有良好的调

度能力，能够合理地分配时间资源，实现低时延通信和模型的快速部署。
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Research on Multi-Queue CQF-Based QoS Scheduling Mechanism for 
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Abstract: To address the issues in MAC-layer Quality of Service (QoS) mechanisms for hybrid traffic queue scheduling 

in Unmanned Aerial Vehicle Ad Hoc Networks (UANETs), a Multi-Queue CQF-Based QoS Scheduling Mechanism 

(MQSM) was proposed. Firstly, multi-queue CQF and corresponding scheduling strategies were introduced to meet the 

differentiated transmission requirements of periodic and bursty traffic, thus accomplishing the scheduling of hybrid flows. 

Then, a Time Resource Scheduling Algorithm Integrating GhostNet and SRResNet (GSR) was proposed to enhance the 

scheduling performance of the queue model and optimize network resource utilization. Finally, simulation results verify 

that the GSR algorithm demonstrates excellent scheduling capability in hybrid traffic scenarios, effectively allocating time 

resources to achieve low-latency communication and rapid model deployment.
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0　引言

随着物联网[1]、5G/6G通信技术[2]、人工智能[3]

以及无人机技术[4-5]的快速发展，无线通信网络的应

用范围持续拓展，实际价值显著提升。传统的通信

网络在诸如自然灾害[6]、军事作战[7]等极端或特殊

环境下，往往存在覆盖不足、通信设备易损毁等问

题，难以满足快速、高效、可靠的通信需求。而无

人机自组网[8]凭借其高机动性[9]、部署灵活

性[10]以

及通信覆盖范围广泛[11]等特点，成为构建临时

应急
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通信网络的理想平台[12]。为确保各类业务在时

延、可靠性和传输速率等关键性能指标上满足更

高标

准的应用需求，构建更高效、可靠的资源分配

机制已成为UANET发展的核心任务之一。在此背

景下，MAC层作为连接物理层与网络层的关键桥

梁，其重要性愈发凸显[13-16]。

在MAC层中，队列调度机制作为管理无线信

道接入与资源分配的重要手段，在QoS保障中发挥

着核心作用。然而，面对多业务并发接入所引发的

信道冲突与网络拥塞，传统调度机制多基于尽力而

为（Best-Effort, BE）策略[17]，未对不同业务类型

进行有效区分与优先级管理。因此，面向多业务场

景下的MAC层QoS调度机制逐步聚焦于更为精细

的调度算法设计，尤其是结合优先级控制与时隙划

分策略的调度算法。为实现对多类业务时延与可靠

性的精准保障，调度机制的模型设计也成为研究的

重要内容。

近年来，时间敏感网络[18]（Time-sensitive Net‐

working, TSN）提出了多项面向实时通信的关键技

术，其中时间感知调度（Time-Aware Shaper, TAS）

模型[19-21]和循环队列转发模型[22-24]最具代表性。TAS

通过为不同优先级业务配置精确的时间窗口，使高

优先级流量在特定时段内独占传输资源，从而隔离

了低优先级业务的资源竞争与干扰，提高了时延的

可控性；而CQF则通过周期性调度缓存队列中的

数据包，配合双缓冲结构，实现了端到端的确定性

转发路径，显著增强了网络的传输稳定性和可预测

性。由于UANET具有高动态、强突发等特性，传

统无线调度机制难以提供TSN所要求的确定性服

务保障。因此，部分学者开始将TSN技术中的调

度算法和队列模型引入无线网络MAC层队列调度

设计，在多业务并发环境下实现高效的QoS保障。

在模型的调度算法方面，文献[25]提出基于统

计复用的时变流调度方案，结合启发式与强化学习

提高TSN链路利用率，但时延确定性不足且实现

复杂；文献[26]设计结合TAS与CQF的混合调度机

制，通过时隙调整和奇偶映射提升调度成功率与资

源利用率，但依赖高精度时钟，在动态环境中受

限；文献[27]提出深度强化学习辅助的DTF算法，

联合分配时频资源，有效提升容量利用率学习能

力；文献[28]则利用时隙感知与模拟退火思想设计

混合调度算法，将非时间敏感流插入剩余时隙，避

免局部最优并实现全局优化。 而在队列模型方面，

文献[29]提出基于CQF的调度方法，结合参数优化

与整数线性规划，在高负载下提升周期流性能与资

源利用率，但受限于固定时隙长度，对突发流量适

应性差且调优复杂；文献[30]提出基于优先级的

CQF队列，通过横向调整长度与纵向增加队列数实

现更细粒度时延控制，增强突发流量适应性，但未

考虑流到达时间，高动态场景下效果有限且计算开

销大。

针对上述现有模型与调度算法所存在的不足，

本文设计了MQSM机制，通过多队列CQF模型和

GSR算法实现高效的业务流调度能力。结果表明，

GSR算法在混合数据流场景中具有良好的调度能

力，能够合理分配时间资源，提升了网络的整体

性能。

1　系统模型与问题分析

1.1　系统模型

图 1 展示了 UANET 中的多业务流传输场景，

场景由R个无人机节点组成，包括收发两端的无人

机终端节点Ni，以及数据流转发区域中的无人机中

继节点Sj。为构建网络拓扑抽象模型，采用有向图

结构G = (V,L )，其中V = N ∪ S由终端节点集N =

{ N0,N1,⋯,NI }与中继节点集S = { S0,S1,⋯,SR - I }共同

构成。网络中的链路集合记为L，每条链路连接两

个 邻 节 点 vx 和 vy， 并 且

L = {(vx,vy )|vx,vy ∈ V,vx ≠ vy }。发送终端节点可通过

接入 UANET，将多种类型的业务数据接入网络，

即图中的尽力传输流、周期流和突发流，并通过多

次转发发送至接收终端节点，业务流集合记为F，

|F|代表业务流总数，其中每条业务流用 fi ∈ F进行

标识。CQF通过多队列隔离与全局同步的循环指针

机制，在TDMA时隙框架内实现了高优先级业务

的零等待调度及中低优先级业务的有序传输。无人

机节点在接收到各类业务流后，会在其分配的

TDMA发送时隙Ti内，通过MAC层的队列转发机

制，对各类业务数据进行调度与发送，从而在资源

受限的环境下实现多业务协同与通信质量保障，提

升 UANET 在应急场景中的通信可靠性与服务

能力。

本文的主要符号定义如表1所示。
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（1）　队列调度模型

CQF模型如图2所示，传统的CQF采用二队列

模型，其中队列Q1和Q2共同负责业务流的接收与

发送。每个队列均配备接收侧门控和发送侧门控，

用于控制数据的进入与发送，门控的开关状态由门

控列表统一调度。假设时隙 T0 和时隙 T1 组成了一

个调度周期，则CQF模型需满足以下要求：

1）数据流的发送与接收采用交替方式进行。

如图 2所示，在偶数时隙 T0 内，队列Q1 打开发送

门控但关闭接收门控，仅进行数据发送；队列Q2

相反，仅进行数据接收。在下一奇数时隙T1，队列

状态互换。当一个周期含有多个连续时隙时，队列

仍按奇偶时隙规律交替切换收发模式，以维持稳定

的传输效率。

2）为确保相邻节点间的数据传输延迟确定且

受控，业务流在相邻两跳节点间的传输时长必须小

于一个时隙。具体而言，CQF要求上游节点需在当

前时隙Ti内发送完上一时隙缓存的数据包，而下游

节点则利用队列缓冲机制，在相同时隙内完成数据

的无丢包接收。如图3所示，节点S1在时隙T0通过

Q1队列发送数据，与此同时，下游节点同步接收，

根据CQF门控策略，接收到的数据必须等到下一

时隙T1才能被转发至下一跳节点，以此通过严格的

时隙同步确保业务流的确定性传输。

3）业务流具有端到端确定性时延与抖动边界。

在CQF机制中，业务流的端到端延迟取决于网络

中继节点的跳数H与时隙长度T。当源节点在时隙

Ti的开始时刻发送数据包时，数据包在经由各层节

点时，首先被写入该节点所属的接收缓存队列，待

达到时隙持续时长阈值后，方可由队列调度器执行

转发指令，进行转发。因此，相邻节点之间业务流

的传输延迟小于单个时隙长度T。由于最后一跳节

点到接收终端仅需完成数据接收，因此当最后一跳

节点向接收端发送数据时延恰好为时隙长度T时，

图1　UANET业务流传输场景

表1　本文主要符号定义

符号

Ni

Sj

V

L

F

|F|

fi

f j
i

Ti

Qi

H

TD max

TD min

TJ max

ϕi
r

ϕr

定义

无人终端节点

无人机中继节点

网络节点集合

链路集合

业务流集合

业务流总数

业务流

第 i个业务流的第 j个数据包

第 i个时隙

CQF中的第 i个队列

节点跳数

端到端最大时延

端到端最小时延

抖动最大界限

第 i个业务流选择的偏移值

队列偏移值

符号

K

℧i

Ut

Tt ⋅ C

Lp

T

fi.tx

period i

η

B

pack n
m

numm

Nodei

pack n
m ⋅ TD

delay [ ]vx,vy

i

ε

定义

传输时隙总数

单个周期内发送的数据包总数

时隙资源利用率

时隙Tt的容量

调度周期

时隙长度

业务流 fi的发送时刻

业务流 fi的发送周期

时钟同步精度

链路带宽

第m个业务流的第n个数据包

业务流在一个周期的数据包数量

传输中经过的节点总数

数据包的端到端时延

业务流在邻节点间的传输时延

时钟同步偏差

图2　传统CQF
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即满足了CQF单时隙转发的规定，同时也确定了

业务流端到端的最大延迟界限，即：

TD max = ( H + 1) × T (1)

当业务流在时隙末尾由源终端发送时，由于数

据包到达第一跳节点的延迟近似为 0，而最后一跳

节点传至接收端的时延同样近似为 0，从而系统可

实现端到端传输延迟的最小化。然而，受CQF时

隙交替规则限制，相邻节点之间的业务流传输延迟

不会低于单个时隙长度。最终，端到端最小时延公

式为：

TD min = ( H - 1) × T (2)

端到端时延抖动衡量了数据流在网络内传输延

迟的波动范围，即不同数据包传输时延之间的差

异。因此，抖动的最大界限即为数据流最大与最小

端到端时延之差，表达式如下：

TJ max = TD max - TD min = 2 × T (3)

（2）　业务流约束条件

在CQF模型中，一个调度周期常包含多个业

务流传输时隙，为避免单时隙容量不足引起丢包，

合理规划业务流的时隙映射对系统性能至关重要。

图4示例展示了CQF模型下的业务流调度约束

优化问题。简化网络由三个终端节点N1、N2和N3，

以及一个中继节点 S1组成。业务流 1和 2均为时延

敏感的周期流，业务流 1数据发送周期为 1600µs，

每次发送编号分别为1.1和1.2的两个数据包；业务

流 2 的数据发送周期为 3200µs，每周期发编号为

2.1的一个数据包。为保证周期性业务流的有效调

度，整个网络的调度周期设定为3200µs，并划分为

8个传输时隙且每个时隙最多容纳2个数据包。图4

(a)中，由于多流同时占用同一时隙，节点转发阶段

出现超载，导致数据包 2.1被丢弃。图 4(b)展示了

改进的调度方案：调整N2 发送数据包 2.1的时机，

将其延迟至时隙T1，使得无人机节S1在时隙进行转

发，从而避免冲突、均衡负载并提升系统可靠性与

调度效率。

通过上述示例可见，在CQF模型中，为了实

现业务流的合理调度，避免出现丢包现象，需要建

立相应的约束优化条件。因此，首先需要对业务流

的各项核心特性进行提取与精确定义，这些特性包

括业务流 id、业务流周期period、源地址 src、目的

地址 dst、端到端时延需求 ζ、抖动需求 J、数据包

pack、数据包数量 num以及数据包大小 size，因此

业务流可表示为：

f = { id,period,src,dst,ζ,J,pack,num,size } (4)

为确保调度机制对网络资源的充分适配，需明

确定义网络的资源属性和函数。首先，定义指示函

数ωξ ( fi )用以判断业务流 fi 在时隙 Tξ的传输可行

性，若业务流 fi在时隙Tξ内完成传输，则ωξ ( fi )赋

值为1，否则置0。

接着，定义价值函数Vξ( fi,K,F )以评估业务流

的调度收益，其中K为调度周期内传输时隙的总

数，并且Vξ( fi,K,F )由业务流调度成功的数量与时

隙资源平均利用率加权构成，因此定义A (⋅)函数用

于计量成功调度的数据流数量，而B (⋅)函数则用于

计算时隙的平均资源利用率。基于此，价值函数

Vξ( fi,K,F )可进一步表示为：

Vξ( fi,K,F ) = α1 × A ( fi,K ) + β1 × B ( K,F ) (5)

其中，0 < α1,β1 < 1为权重因子，用于调节业务流

成功调度数量与时隙资源利用率两项优化目标之间

的比重，在本文中 β1 设置为 0.1，即系统模型重点

关注成功调度的业务流数量。当一条业务流的所有

数据包均被成功调度时，函数A ( fi,K )的取值为1；

反之则为 0。因此，函数A ( fi,K )的具体表达式可

图3　业务流转发规则

图4　业务流调度约束优化问题示意图
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描述如下：

A( fi,K ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1, if ∑
j = 1

℧i∑
t = 0

K - 1

ωt ( )f j
i = ℧ i

0, if otherwise 

(6)

其中，℧ i代表业务流 fi在一个调度周期内传输的数

据包总数， f j
i 表示第 i 个业务流的第 j 个数据包。

B ( K,F )用于评估平均时隙资源利用率。每个时隙

Tt的资源利用率Ut可以描述为：

Ut =
∑
m = 1

|F| ∑
n = 1

℧m

ωt ( )f n
m × sizem

Tt ⋅ C
(7)

其中，时隙Tt 的容量定义为Tt ⋅ C，其数值受时隙

时长与链路带宽的影响。因此，在一个调度周期

中，各时隙的平均资源使用效率可表示为：

B ( K,F ) =
1
K∑t = 0

K - 1

Ut (8)

除此之外，考虑业务流周期性特点和循环队列

转发特征，UANET中的调度周期可设置为各业务

流周期的最小公倍数。如此一来，仅需在首个调度

周期内确定业务流与时隙的对应关系，后续周期的

安排便可直接复用。因此，调度周期的约束条件可

以描述为：

Lp = LCM ( F.period ) (9)

在CQF模型中，最小公倍数函数LCM (⋅)用于

计算调度周期。调度周期的长度必须能被单个时隙

长度整除，各业务流的周期也应满足能够被时隙长

度整除的条件。因此，周期约束可具体表示为：

Lp%T = 0,periodi%T = 0 (10)

由公式（10）推导可得，最大传输时隙长度应

为所有业务流周期的最大公约数，因此在设计时隙

时应满足如下约束条件：

T = GCD ( F.period ) (11)

其中GCD (⋅)用于计算最大公约数。为避免不同周

期的流量在同一接口上产生资源冲突，业务流的发

送时刻应满足不超过其自身的周期长度，即：

0 ≤ fi.tx ≤ periodi (12)

在分组交换网络架构中，相邻中继节点间报文

传输总时延由四类基础时延分量构成：接口串行化

时延、物理链路传播时延、节点处理时延及队列缓

冲时延。基于确定性传输需求，四类时延总和需满

足时隙上限约束。此外，为贴合实际场景，还需要

考虑到时钟同步精度η，则公式如下所示：

T ≥ max{ }sizei

B
+ d prop 

i + d proc 
i

+d que 
i + η,i = 1,2,⋯,|F|

(13)

其中，B代表链路带宽。为了保障业务流传输的高

度可靠性需求，CQF模型要求在每个时隙内传输的

业务流总大小不超过时隙的最大容量，即：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0 ≤ ∑
m = 1

|F| ∑
n = 1

numm

sizem × ωt( )pack n
m ≤ TtC

K = Lp /T,t = 1,2,⋯,K

(14)

其中，第 m 条业务流的第 n 个数据包记为 pack n
m，

该业务流在一个调度周期内共包含numm个数据包。

当数据包pack n
m在第 t个时隙成功传输时，指示函数

ωt( pack n
m ) = 1，反之则为 0；CQF模型在满足网络

资源约束的同时，还需保障端到端业务流的确定性

传输，其核心指标涵盖时延极值限定、延迟波动范

围约束及无丢包保证。时延不得超过设定的最大允

许值、抖动（即数据包实际时延与平均时延的偏

差）应处于预设范围，以及传输过程无丢包，保证

网络的高可靠性。因此，上述业务流的传输约束可

具体表示为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

( )Nodei + 1 × T ≤ ζi

|

|

|
||
||

|

|
||
|
pack j

i ⋅ TD -
1

numi
∑
s = 1

numi

p ack s
i ⋅ TD ≤ Ji

|

|
|
||
||

|
|
||
|∑

s = 1

num∑
t = 1

K

ωt ( )pack s
i - numi ≈ 0

i = 1,2,⋯,|F|

(15)

其中，Nodei表示第 i条业务流在传输中所经过的节

点数量，pack j
i ⋅ TD 表示业务流数据包的端到端时

延。由于每个数据包只能被分配到一个唯一的传输

时隙，因此需要引入数据包与传输时隙之间的映射

约束条件：

∑
t = 0

K - 1

ωt( f j
i ) ≤ 1,ωξ( f j

i ) ≥ 0,ωξ( f j
i ) ∈ Z (16)

除周期流调度外，传统CQF还面临突发流调

度问题。图5展示了其主要问题，其中ϕi
r为业务流

fi 选择的接收队列偏移值，默认取值为 1。传统

CQF要求终端节点N1 发送的所有业务流必须在一

个时间间隔内被中继节点S1接收。然而，由于传输

时延及发送时间的不确定性，突发流可能落入死区

时间Td内，导致帧无法被完整接受并引发丢包。死

区时间的产生是由于突发流的到达时间晚于接收队

列所附带的Rx门控的关闭时间。此外，在混合业
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务流的传输场景下，流量可能会在同一队列中聚

集，超出单个时间间隔的承载能力，从而影响流的

可靠传输。

由此可见，传统CQF在突发流调度方面存在

不足。为了应对死区时间导致的数据包丢失问题，

有必要对队列模型中的偏移值设置进行约束。首

先，对于在时隙 Tl 内传输的突发业务流 fi，需要

满足：

ì
í
î

ïï

ïïïï

fi ⋅ offset +  delay [ ]vx,vy

i + ε ≤ T

 delay [ ]vx,vy

i > 0,δ ≈ 0
(17)

其中，fi.offset为队列门控开启时刻与业务流 fi实际

发送时刻之间的时钟偏移量，delay [ ]vx,vy

i 为业务流 fi

在两个邻节点 vx和 vy之间的传输时延，ε为时钟同

步偏差。对于在时隙 Tl 结束时刻进行发送的业务

流，则有 fl ⋅ offset = T，即业务流的时间偏移量为

T，则可以得到如下公式：

fi ⋅ offset +  delay [ ]vx,vy

i + ε

= T + delay [ ]vx,vy

i + ε > T
(18)

由公式（17）与公式（18）之间存在的矛盾，

可以得知，当队列偏移值为 1，在传输时隙内一定

会出现死区时间Td，从而造成数据包丢失。因此队

列偏移值需满足如下公式：

T + delay [ ]vx,vy

i + ε < ϕi
r ⋅ T (19)

1.2　问题分析

为了解决MAC层下的业务流调度问题，需要

针对每条业务流同步规划其队列资源与传输时隙资

源，从而使得网络中调度成功的业务流数量与传输

时隙的整体资源利用率最大化。此外，为避免业务

流在调度过程中出现死区时间导致的丢包问题，还

需严格满足公式（19）中所规定的偏移值约束条

件。因此本文的MAC层队列调度问题的数学模型

如下所示：

 Max
1

|F|∑i = 1

|F|∑
ξ = 0

K - 1

Vξ ( fi,K,F ) × ωξ( fi ) (20)

s.t. ϕi
r > 1 +

delay [ ]vx,vy

i

T
(21)

因此，本文通过引入多队列CQF并采取相应

的业务流调度策略，满足公式（21）的偏移值约束

条件，从而解决了死区时间中的业务流丢失情况。

此外，公式（20）的优化目标本质上是对所有业务

流在不同时隙和队列资源上的调度效果进行加权求

和，进而最大化整体调度收益，并由指示函数

ωξ( fi )的定义和公式（16）可知，该优化问题等价

于0-1背包问题，即NP难问题。本文针对其求解复

杂性，设计了一种基于深度强化学习的时间资源调

度算法，通过多种设计引导模型逐步学习并逼近最

优的业务流调度决策。

2　多队列CQF及业务流调度策略

为解决突发流调度问题，实现混合业务流的协

同传输，本文基于文献[30]和文献[31]的研究，搭

建了多队列CQF，该结构在每个无人机节点的队列

调度模型上均配置了M个队列，其中M ≥ 3。每个

队列配备门控机制，按预设节奏周期性地开启或关

闭。每个时隙内，仅允许一个队列处于启用状态进

行数据收发，其他队列门控保持关闭，从而在时隙

级实现多路复用，避免流间冲突，提高带宽利用

率，支撑周期流与突发流的确定性共网传输。

若某队列用于数据发送，其状态记作 Qi =

0,0 < i < M - 1，若用于接收，则其队列状态则设

为Qj = 1,i ≠ j，具体而言，在每个时隙Tσ内，队列

的门控状态依据设定的调度策略进行切换，其定

义为：

ì
í
î

Qσ%M = 0,σ ≥ 0,σ%M ≤ M - 1

Qj = 1,j ≠ σ%M,j = 0,1,⋯,M - 1
(22)

基于上述队列控制策略，进一步制定了业务流

在相邻两跳节点之间的接收逻辑。该逻辑依赖于队

列的偏移量设定，队列Qj的偏移值ϕj表示在当前时

隙中，从对应的发送队列Qσ%M 到对应接收队列Qj

的逻辑单跳传输时延。发送队列Qσ%M 的偏移值定

义为ϕbase。对于接收业务流的队列，其偏移值以发

送队列的ϕbase为参考点，并在此基础上依次递增 1，

形成循环偏移模式。

结合上述队列偏移量设置，根据各时隙中的收

发状态，通过数学表达式刻画偏移量，即：

图5　传统CQF突发流调度示例
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ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ϕj = ϕbase + ( j - σ%M + M ) ;   j - σ%M < 0

ϕj = ϕbase + ( j - σ%M ) ;   j - σ%M ≥ 0

j = 0,1,⋯,M - 1,σ ≥ 0

(23)

如图6所示，为了避免突发业务流在死区时间

Td内发送时出现丢包现象，突发流在选择下一跳无

人机节点的接收队列时，需要优先选择偏移值不小

于 2的队列，即满足 ϕr ≥ 2，从而确保业务流能够

被成功接收，即有以下公式成立：

ϕi
r × T ≥ f -

i .offset +  delay ë ûvx,vy

i + ε (24)

从而满足了公式（21）所建立的优化条件。多

队列CQF通过延长接收业务流的时隙，使得在死

区时间内发送的突发业务流依然能够被下游节点中

偏移值较大的队列接收，有效提升其传输过程中的

可靠性。

为进一步提升混合业务流的转发效率和时隙资

源利用率Ut，制定了以下业务流调度策略：

（1）对来自上游节点的突发流，为避免丢包，

必须为其分配具有特定偏移值的接收队列，即选择

偏移值ϕi
r ≥ 2的队列作为下一跳接收队列。具体的

偏移值需根据突发流的流量特征、时延要求和抗抖

动能力进行合理配置。

（2）突发流在首跳被成功接收后，其后续的转

发可依托循环队列机制完成。引入快速转发机制，

在后续各跳选择偏移值为 ϕi
r = 1的队列进行接收，

从而确保每两跳节点之间的传输延迟不超过一个时

隙长度，提升流量转发效率。

（3）为合理分配队列资源并避免周期流占用突

发流关键资源，根据各业务流的时延和抖动需求，

为周期流配置适当的偏移值，使其所能选择的队列

偏移范围为ϕi
r ≥ 1。

（4）对于网络中时延需求较低的业务流（即尽

力而为流），或者当前 CQF 接收队列的容量已满

时，可以将其存入尽力传输（Best Efforts，BE）队

列[30]。BE队列不设定队列偏移值，而是采用机会

性发送策略，若当前时隙仍有剩余带宽，调度BE

队列进行发送，从而充分利用空闲时隙并提高整体

利用率。

图7举例展示了多队列CQF的工作机制。在时

隙T0内，终端N1通过UANET中的四个无人机向N2

同时传输周期性与突发流，系统设定队列数为M =

3。为实现突发流的可靠传输，在T0时隙内突发流

选择偏移值ϕi
r = 2的队列，即根据公式（23）选择

队列Q2用于接收业务流，从而满足公式（24）。在

经过两个时隙后，在T2时隙内突发流需要选择ϕi
r =

1的队列，以减少后续跳数造成的累计延迟。周期

流则可根据其对延迟的容忍度，选择偏移值ϕi
r = 1

的队列进行传输，既满足了服务质量要求，也避免

了对高优先级流量的干扰。如果周期流对时延要求

不高，还可通过分配更大的偏移值，释放出更多高

优先级业务所需的资源队列。

3　基于深度强化学习的时间资源调度算法

设计

为实现公式（20）的优化目标，本节提出了一

种基于深度强化学习的时间资源调度算法，即GSR

算法。如图 8所示，GSR算法首先构建二维时间-

资源矩阵，并与动作矩阵融合形成三通道输入，通

过结合本文设计的Ghost卷积和SRResNet的融合卷

积网络进行特征提取并输出相应的Q值。随后，专

家引导模块对选择的动作进行评估和调整，动作执

行后获取环境反馈的状态和奖励信息，并通过经验

回放机制持续优化网络参数，从而提升资源调度决

策效率。通过上述方法，GSR算法有效增强了网络

对混合业务流的支持，提升了成功调度的业务流

图6　多队列CQF突发流调度示例

图7　多队列CQF工作机制
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数量。

3.1　二维时间-资源利用率矩阵

在多队列CQF中，时隙和队列资源间并非完

全独立。如图9所示，二维时间-资源矩阵以行表示

时隙，列表示每个节点的循环队列，能够动态记录

不同时隙下各队列的资源占用情况，并作为智能体

的状态输入通道，随业务流的到达实时更新资源使

用状态，实现状态空间的自适应迁移。此外，每列

还可扩展引入频率、计算能力、链路占用率等附加

信息，从而拓展至更广泛的调度场景。为进一步提

升智能体对关键特征的提取能力，将每个矩阵元素

扩展为一个u × m的向量，以映射不同时隙-队列的

资源利用关系。对于无直接关联的队列，矩阵采用

零填充策略，以构建完整的p × p状态矩阵。

3.2　状态与动作协同机制

为增强智能体决策效能，采用多模态数据融合

策略，将状态信息与动作信息沿通道轴拼接，通过

特征提取，实现参数的协同迭代优化。状态部分由

表征时间-资源利用率的二维矩阵 S ∈ RT × Q 构成。

动作部分则以决策行为张量的形式表示，矩阵包含

两个子通道：其中，第一个子通道A1 ∈ RT × Q 用于

指示各时隙中队列的操作行为（如发送或接收）；

第二个子通道A2 ∈ RT × Q 用于指示每个业务流在有

效传输时隙中的行为。其中，合法动作标记为 1，

非法动作标记为 0。通过这种融合方式，得到三通

道状态-动作矩阵：

X = concat ( S,A1,A2 ) ∈ RT × Q × 3 (25)

三条独立的信息通道能够为智能体提供更丰富

的状态-动作特征表达，提升策略学习能力。

3.3　卷积神经网络设计

在深度学习中，高效的特征提取，较低的计算

成本和较高的收敛速度是提升模型性能的关键。针

对传统卷积神经网络计算量大、参数冗余以及收敛

速度较慢的缺点，本文设计了一种克服上述问题的

卷积神经网络，即融合GhostNet和 SRResNet结构

的时间资源调度算法。相较于其他常用的轻量化网

络，如MobileNetV2/V3[32-33]、ShuffleNetV2[34]、Effi‐

cientNet系列[35]，GhostNet[36-37]的核心优势在于其用

更少的参数与线性运算扩展生成更多的有效通道，

从而使模型复杂度更低，同时实现更高精度与更低

延迟。另一方面，SRResNet[38-39]中的残差块与跳跃

连接通过恒等映射与残差学习缓解梯度消失与信息

衰减问题，使得更深的卷积层能学习到更丰富的层

级特征。通过结合Ghost卷积的高效性和SRResNet

的强大特征提取能力，GSR算法能在降低计算成本

的同时，提高模型的关键特征表达，并加快模型的

收敛速度。

（1）　GhostNet

Ghost卷积采用了分阶段卷积策略。如图10所

示，该模块通过精简特征通道数量，并结合深度可

分离卷积技术，在保证特征表达能力的同时，降低

了计算量。

假设给定的输入数据为X ∈ Rc × h × w，其中 c是

输入通道的数量，h和w分别是输入数据的高和宽，

即输入特征的维度为 c × h × w，从而使用常规卷

积经过n组的m × m卷积核处理后，输出的特征维

度为n × h' × w'，其参数量和计算量可以表示为：

P = ncmm (26)

C = nh'w'cmm (27)

其中，常规卷积的参数量P和计算量C是衡量模型

复杂度的关键指标。

图8　GSR算法框架

图9　二维时间-资源利用率矩阵
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在Ghost卷积架构中，给定相同的输入输出维

度约束，首先通过标准卷积生成维度为
n
s

× h' × w'

的本征特征输出。接着通过 s - 1次线性变换生成

维度为 ( s - 1) ×
n
s

× h' × w'的 Ghost 特征输出。最

后，将本征特征与 Ghost 特征拼接，得到与常规卷

积相同的输出。其参数量和计算量分别为：

PG =
n
s

cmm + ( s - 1)
n
s

tt (28)

CG =
n
s

h'w'cmm + ( s - 1)
n
s

h'w'tt (29)

其中，PG 表示Ghost卷积的参数量，CG 表示Ghost

卷积的计算量，s为远小于通道数 c的线性变换次

数，t × t为线性变换的平均核大小，且上文的卷积

核m × m与 t × t大小相似。根据上述公式（26）-

（29）可以得出如下公式：

Rp =
P
P G

≈ s (30)

RC =
C
CG

≈ s (31)

其中，Rp 表示两者参数量的比值，RC 则表示计算

量的比值。相较于常规卷积，线性变换的计算开销

可以忽略不计。因此，在生成相同尺寸的特征输出

时，Ghost 卷积能够明显降低计算复杂度。 （2）

SRResnet

残差学习（Residual Learning）的核心思想是

在网络中引入捷径（shortcut）连接。如图11所示，

与传统神经网络的每一层直接学习y = f ( x )的映射

不同，残差学习采用 y = f ( x ) + x的映射关系，即

将输入直接加至输出。这一捷径连接能够有效缓解

梯度消失现象，使更深的网络结构得以训练并提升

整体性能。此外如果对于某个输入 x，映射函数

f ( x )近似于零，则输出 y也接近于 x。此时，残差

块（Residual Block）能够执行近似恒等映射，使

得模型可以灵活地进行非线性特征学习，而无需强

制拟合过于复杂的映射，从而避免不必要的计算

开销。

基于此，引入了 SRResNet结构，以增强模型

对关键特征的提取能力和整体性能。如图12所示，

深度残差模块由多个残差块堆叠而成，每个残差块

内部均采用跳跃连接，即前述的捷径结构。在具体

实现上，每个残差块首先对输入数据进行一次卷积

（Convolution, Conv）和批量归一化（Batch Nor‐

malization, BN），随后使用ReLU进行激活，再次

经过卷积和批量归一化处理后，与输入进行逐元素

求和，从而实现y = f ( x ) + x的映射。

经过残差卷积处理，卷积神经网络的最后一个

卷积层后引入额外的层，并结合了额外的激活函数

和批量归一化操作，这允许采用更高的学习率进行

训练，并降低结果对权重初始化的敏感性。完整的

融合卷积神经网络如图13所示，在该神经网络中，

本文利用Ghost卷积的轻量化特性减少参数冗余，

图10　普通卷积与ghost卷积对比

图11　残差学习

图12　深度残差块

•• 9
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同时结合 SRResNet的深层残差结构来增强网络的

表达能力。

3.4　损失函数

由于传统损失函数在实际应用中存在对异常值

敏感，稀疏性不足和优化困难等问题，因此本文引

入了 RoBoss（Robust, Bounded, Sparse, and Smooth 

Loss Function）损失函数[40]，其数学表达式如下

所示：

ℓRoBoSS (u ) =
ì
í
î

λ { 1 - (au + 1) exp (-au ) } ,u > 0

0,u ≤ 0
(32)

其中，u = 1 - yk (ωT xk + b )是分类的间隔误差，并

且 yk 是样本的标签，xk 是样本向量，ω是权重向

量，b是偏置项；a是形状参数，控制损失函数的

形状和惩罚强度；λ是边界参数，控制损失函数的

上界，确保损失值不会无限增大。

3.5　专家引导策略

专家引导策略通过多阶段校验机制对智能体输

出的动作进行评估和约束。为了保证动作选择的合

理性与系统运行的稳定性，智能体首先基于当前环

境状态计算各动作的Q值，并采用 ε-贪心策略完成

初步动作选择。随后，专家系统同步启动多维度约

束校验，依次进行时隙容量验证、周期匹配性检查

和队列偏移值评估，当检测到可能影响性能的无效

动作时，系统立即启动备选方案生成机制，从通过

约束校验的有效动作集合中选取Q值次优的替代方

案。该机制通过预判性干预既避免了系统性能退

化，又通过提供高质量决策样本加速了智能体对环

境动态特性的学习，从而提升了状态-动作映射策

略的构建效率。

动作评估模型旨在衡量候选动作对网络资源占

用、延迟和负载均衡的综合影响，并提供相应的奖

励调整，如图14。

为了考虑网络负载波动，引入动态容量

因子θd：

θd =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0.9, if ρ > 0.8

1.1, if ρ < 0.5

1.0, if otherwise

(33)

网络负载比ρ定义为：

ρ =
∑

t,q

st,q

NT ⋅ Rslot

(34)

st,q 表示在第 t个时隙、第 q个队列上的资源占

用量，NT为总时隙数，Rslot为单时隙容量；通过 θd

的动态调整，智能体能够在高负载或低负载条件下

灵活控制资源分配，避免超容量或资源浪费。动态

修正后的有效时隙容量为：

Reff = θd ⋅ Rslot (35)

在此基础上，动作A的有效性需满足：

A ⋅ T ≤ periodi (36)

即分配的目标时隙索引应位于当前业务流的传

输周期 periodi 内，若智能体选择的动作超出该范

围，则视为无效动作并给予惩罚。

结合负载均衡与延迟因素，奖励函数R ( A,S )

定义为：

R ( A,S ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

-10, if invalid ( )A

(1 - αΔρ ) - β
∑

t,q

1 ( st,q > Reff )

NT

, if otherwise

(37)

其中，负载变化率Δρ表示为：

Δρ =
max ( Snew ) - max ( Sold )

max ( Sold )
(38)

指示函数1( ⋅ )用于计算超容量比例，α与β为

权重系数，平衡负载优化与动作合法性。通过该奖

励函数，智能体既能优化资源利用，又能避免非法

图14　动作评估算法流程图

图13　融合卷积神经网络结构

•• 10
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动作，从而在大规模网络中学习高效、稳定的调度

策略。

3.6　MQSM总结

本文设计的MQSM机制由多队列CQF与GSR

算法协同构成，旨在实现高效的网络资源调度，满

足本文优化目标。多队列CQF作为底层转发框架，

通过多独立循环队列及相应的调度策略设计，确保

了各类型流的有序转发与时延控制。而GSR算法

作为调度决策核心，运行在多队列CQF模型之上，

通过构建二维时间-资源利用率矩阵，感知各时隙

与队列资源的占用情况，并借助 GhostNet 与

ResNet融合的深度神经网络提取网络状态特征，进

而基于强化学习策略动态生成时隙-队列映射的调

度动作。具体而言，多队列CQF提供可调度的基

础单元，GSR算法则负责在该结构上进行最优时隙

调度，两者共同构成了 MQSM 机制的完整运行

体系。

在后续仿真验证中，考虑到多队列CQF已作

为MQSM业务转发队列的底层实现，实验重点将

聚焦于GSR算法在不同环境下对调度性能的优化

表现，包括稳定性，部署速度，业务流调度能力与

时隙资源利用率，从而验证 MQSM 的整体性能

优势。

4　仿真与分析

4.1　仿真参数设置

本实验的所有框架使用 RoBoSS 损失函数训

练，并采用Adam优化器进行参数更新，网络模型

的输入采用三通道张量，格式为[3,H,W]，其中H

和W根据环境动态确定。初始学习率设为1e-5。若

在10个 episodes内模型性能没有提升，则保持当前

学习率不变。训练时的梯度更新批量大小为32。当

经验回放缓冲区的样本数量超过20000条后，开始

更新网络参数。实验环境基于Windows 10操作系

统，搭载 NVIDIA RTX 4090 GPU，使用 Python 3

接口的 PyTorch 1.13深度学习框架完成仿真实验，

分析GSR算法对于混合业务流的调度性能。

表2具体描述了网络的参数设置，用于模拟不

同流量场景下的调度策略与资源分配。仿真调度的

混合业务流数量为 1000个，突发流在每个传输时

隙内随机产生。此外，本文所采用的仿真网络由若

干无人机子网构成，收发两端的无人机通过组网完

成数据传输。考虑到研究重点在于混合业务流在复

杂环境下的QoS保障问题，为确保仿真结果的可比

性与调度策略的有效性，仿真过程中采用了相对稳

定、结合了星型、树型和环型等常见拓扑结构的复

合型网络拓扑进行调度性能验证，以检验所提出的

MQSM的调度能力。

表3展示了GSR算法的具体参数设置，其中经

验池大小、探索率、折扣因子、学习率等控制强化

学习的经验回放和策略更新，而更新频率、目标网

络更新频率等影响收敛速度和资源调度策略性能。

这些参数共同作用于探索与利用的平衡、训练的稳

定性及资源优化能力，确保算法高效运行。

4.2　仿真实验对比与分析

图 15展示了调度算法的训练过程，其中传输

时隙长度为 400us，业务流周期为{400us，1600us，

3200us}。从图中可知，GSR 算法相比于 Time‐

DRS[31]算法最终奖励值高出35%，这是因为算法采

用了改进后的SRResnet，拥有更稳定的梯度传播和

更强的非线性增强；相比于Tabu[41]算法，算法在迭

代200次后已经开始收敛，这是因为它可以更快地

表2　网络参数设置

网络参数

时隙长度

业务流周期

链路带宽

循环队列数

尽力传输队列数量

数据包大小

调度周期

偏移值

子网节点数

子网数量

突发流预留带宽

参数值

400us

[400us,1600us,3200us]

[400us,1600us]

1000Mbps

3

1

50-1000Bytes

1600us,3200us

2（快速转发为1）

5

4

50Kbit/s

800us

[1600us,3200us]

1600us

表3　GSR算法参数设置

算法参数

经验池大小

单次训练样本数

初始探索率

最终探索率

探索率衰减系数

训练调节因子

训练回合数

参数值

1e5

32

0.4

0.1

1e4

0.95

1000

算法参数

更新频率

奖励因子

折扣因子

学习率

目标网络更新频率

业务调度权重

资源利用率权重

参数值

50

1

0.99

1e-5

50

0.9

0.1
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从历史经验中提取关键特征；而DeepCQF[42]由于仅

用单个全连接层输入一维队列资源信息，难以捕捉

时隙与队列之间的关联，因此不利于探索时隙和队

列之间的相关性，这导致后续奖励值的下降。

图 16展示了测试过程中训练模型的总执行时

间，在训练过程中每50次迭代保存一个训练模型。

Tabu作为非训练型的传统启发式算法，不具备可比

性。从图中可知，GSR算法的平均执行时间为0.44

秒，波动范围控制在±0.32秒内，相比于TimeDRS，

随着迭代次数的增加，在迭代250次后，GSR算法

的平均执行时间低出 41%，且始终保持在较低水

平，且没有出现较大的波动，表现出了较强的计算

稳定性，并避免了计算开销过高的问题；而Deep‐

CQF由于仅用单个全连接层输入一维队列资源信

息，虽然执行时间更低，但计算能力较弱，无法处

理复杂任务。

图 17展示了测试过程中各算法完成训练所需

的总执行步数。从图中可知，随着迭代次数的增

加，在迭代250次后，GSR算法完成收敛平均需要

181步，相比于TimeDRS，GSR执行次数减少减少

约 66%，能够在更少的步数内完成任务，避免了

TimeDRS中多残差块堆积所造成的冗余计算问题，

确保了计算稳定性；同时，GSR在执行步数上接近

DeepCQF（相差不足 5%），说明GSR算法具有合

理的学习效率，适合复杂环境。

图 18展示了不同时隙长度下各算法调度的业

务流个数。从图中可知，随着传输时隙的增大，调

度算法对于混合业务流的调度数量逐渐增加，这不

仅是因为传输时隙增大导致训练过程中更易找到最

优解，也由于时隙长度增大会导致其对应的业务流

容量增大，可以容纳并调度更多的数据流。而GSR

算法相比于其他三种调度算法，能够调度更多的混

合业务流，具有更优秀的调度能力。

图 19展示了各类算法在不同时隙长度下的时

隙资源使用情况。从图中可以观察到，由于本文设

定的时隙资源利用率权重因子较小，为 0.1，因此

随着传输时隙长度的增加，GSR算法在资源利用率

方面与其他算法的差距逐渐减小。400us时的资源

利用率达到83%，比其他算法平均高出20%；当时

隙增大到 1600us 时，仍保持 86% 的利用率水平。

同时，图 19还表明业务流的调度数量与时隙资源

使用率之间具有较强的正相关性。这是因为当时隙

 

 
图15　调度算法训练过程

 

 
图16　模型总测试时间对比

 

 
图17　模型总执行步数对比

 

 
图18　时隙长度对业务流调度数量的影响
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资源被更充分利用时，单位时间内可传输的业务流

数量随之上升，从而提升了系统的总体业务承载

能力。

图 20展示了不同业务流周期组合下，各算法

调度的业务流个数。实验将业务流划分为三类周期

组合，分别为 {400us, 1600us}、 {400us, 1600us, 

3200us}和{1600us, 3200us}。通过对比发现，在前

两组周期组合中（即包含较短周期400us的情形），

各种算法的调度的业务流数量差异较小，平均相差

10。在仅包含较长周期（即{1600us, 3200us}）的

业务流组中，各算法的调度能力表现更佳，尤其是

GSR算法的调度数量接近750。这主要是因为短周

期业务流在整个调度过程中出现频繁，占据了大量

资源，限制了系统整体的调度效率。此外，与其他

算法相比，GSR算法无论在何种业务周期条件下，

均展现出更加突出的性能，能够支持调度更多的混

合流。

4.3　动态拓扑适应性分析

为分析网络动态性对调度算法的影响，本小节

在系统模型构建中引入了动态拓扑测试环境。为保

持实验条件的一致性，传输时隙长度固定为 1600 

μs，业务流周期集合设定为{1600μs, 3200μs}，其

余参数配置与前述实验保持一致。节点动态性通过

随机过程进行描述：节点到达行为采用泊松过程建

模，离开行为服从指数分布。为了量化拓扑波动强

度，我们定义拓扑变化率 λtopo，用于衡量连续时间

片内网络链路集合的差异。由于每个节点的接入与

退出都会引起多条链路的变化，因此 λtopo与 ( λ + μ)
近似成正比。具体参数设置如表5所示。

图 21展示了在稳定扩展场景下，GSR算法和

TimeDRS算法的调度成功率。实验设置了四类典

型动态场景，分别为节点扩张（20→35）、快速扩

张（20→45）、节点流失（20→12）和剧烈波动

（20→15→25）。在引入动态性后，两种算法的性能

均出现下降。但GSR算法在四类场景下均表现出

较高的调度成功率，特别是在网络剧烈波动场景

中，GSR的调度成功率相比TimeDRS提升 10.9%，

展现出明显的性能优势。实验结果表明，虽然动态

性影响了网络拓扑稳定性，但GSR算法能够有效

缓解节点移动性带来的冲击。其多队列CQF结构

为业务流提供冗余传输路径，当链路因节点变化而

失效时，算法可自动选择最优路径。

根据上述仿真可知，GSR算法在不同的场景下

均表现出了良好的适应性，稳定性和混合业务流调

度能力，并且能够在较少的训练轮次生成高性能的

模型。即便在动态拓扑环境中，节点频繁加入与离

开造成网络结构波动，算法仍能维持较高的调度成

 

 
图19　时隙长度对时隙资源利用率的影响

 

 
图20　业务流周期对业务流调度数量的影响

表5　动态场景参数

场景名称

节点扩张

快速扩张

节点流失

剧烈波动

节点数量变化

20 → 35

20 → 45

20 → 12

20 →15 → 25

到达率λ (节点/秒)

0.065

0.167

0.112

0.183

0.233

离开率μ(节点/秒)

0.015

0.083

0.138

0.217

0.167

拓扑变化率λtopo (链路/秒)

低

中

中

高
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功率和资源利用率，展现出较强的环境适应性。总

而言之，GSR算法在实际应用，如灾后救援快速部

署的环境中，有比较好的实用价值。

5　结束语

本文主要研究基于 UANET 的 MAC 层队列调

度问题。针对UANET在业务流传输中的混合流调

度问题，本文设计了MQSM业务调度机制。首先

通过引入并搭建多队列CQF模型及调度策略来满

足混合流调度的低时延、确定性传输需求，解决

了 死区时间问题。具体来说，多队列CQF模型在

混合业务流转发过程中，对不同类型的业务流采用

不同的偏移值以实现确定性传输和低时延通信，并

通过BE队列兼顾了尽力而为流的转发。其次，提

出了一种基于深度强化学习的时间资源调度算法，

即GSR算法，并与搭建的队列模型相适配。该算

法主要通过时间-资源利用率矩阵，卷积神经网络

和损失函数等设计，提升了网络的整体性能。通过

仿真实验验证，GSR算法在部署速度，业务流调度

能力与时隙资源利用率方面优于其他时间资源调度

算法，并能在动态拓扑环境下保持稳定运行，满足

了例如应急通信环境下的混合业务流调度性能要

求，实现了整体网络的低时延与可靠通信。
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