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Abstract多接入点协同（MAPC）是IEEE 802.11bn标准的核心特性，对未来Wi-Fi网络发展具有重要影响。该技术通过跨多个接入点（AP）联合调度决策，可显著提升密集Wi-Fi部署场景中的吞吐量、时延和可靠性。然而在重叠基本服务集（OBSS）环境下，面对多样化业务流与干扰条件，实现高效调度策略仍具挑战性。本文提出一种网络级最坏时延最小化方法：将MAPC调度建模为序列决策问题，并采用深度强化学习（DRL）机制来优化
OBSS部署中的最坏时延表现。具体而言，我们在兼容802.11bn标准的Gymnasium环境中，使用近端策略优化（PPO）算法训练
DRL智能体。该环境提供队列状态、时延指标及信道条件等观测数据，使智能体能通过空间复用（SR）组调度多组AP-站点对同步传输。仿真结果表明，所提方案在各类网络负载和业务模式下均优于现有启发式策略，训练所得的机器学习（ML）模型始终保持着更优的99%分位时延表现，较最佳基线方案提升幅度高达
30%。

Index Terms—协调空间复用，IEEE 802.11bn，机器学习，多接入点协调，强化学习，调度，Wi-Fi 8。
一、引言

无线流量的快速增长、对延迟敏感应用的兴起以及用户设备密度的不断增加，正对Wi-Fi网络提出前所未有的要求。传统的基于竞争的频道接入机制在流量模式多样且同频干扰严重的密集部署场景中无法有效扩展[1]。这些局限性导致了服务质量(QoS)低下、延迟大幅增加以及频谱利用效率不高。未来的Wi-Fi技术必须采用更具确定性的频道接入方式和延迟敏感调度机制，才能满足增强现实、工业自动化和高密度公共场所等新兴应用场景的需求[2]。

在此背景下，IEEE 802.11bn提出的多接入点协调（MA

PC）标志着频谱共享从无协调到协调的根本性架构转变。通过实现跨多个接入点（AP）的集中式调度决策，MAPC促进了时间、频率和空间资源的联合优化。协调式

空间复用协作（Co-SR）作为一种特定的多接入点协作（
MAPC）技术应运而生，它通过协调网络中的空间复用（
SR）机会，允许多个接入点-站点（STA）1对实现并发传输[3]。与时分或频分协调技术[4]不同，Co-SR旨在通过允许满足干扰约束的重叠传输来最大化频谱效率。在各类M

APC策略中，Co-SR在复杂性与性能之间实现了卓越的平衡，使其特别适合高密度场景下对延迟敏感的应用，同时保持较低的实施成本。因此，我们的分析聚焦于采用Co-S

R作为底层协调机制的MAPC网络。然而，基于Co-SR的M

APC网络效能不仅取决于并行传输的可行性与质量，更依赖于在不同流量和信道条件下做出及时、明智的调度决策的能力。设计高效的MAPC调度器仍是一项具有挑战性的任务。调度器需综合流量、信号质量和干扰等因素为各独立基本服务集（BSS）做出决策，由此产生的复杂关系难以通过启发式算法（如Co-SR中采用的最大数据包数（M

NP）、最旧数据包（OP）和流量对齐追踪器（TAT）等调度策略[5]）来准确捕捉。

在本工作中，我们通过将MAPC调度问题建模为序列决策任务，并提出一种能够从实时网络观测中学习调度策略的模型来解决该问题。所提出的解决方案包含一个深度强化学习（DRL）智能体，该智能体通过标准化的Gymnasiu

m接口与环境交互。2 我们的主要目标在于证明，通过学习到的策略能够有效适应多样化的拓扑结构、负载及流量模式，从而持续超越基于启发式的调度器（如文献[5]先前提出的方案）。实验结果表明，与性能最佳的非机器学习基线相比，所提模型在最坏情况下可降低高达30%的延迟。本文的主要贡献总结如下：

1In the IEEE 802.11 standard, client devices are referred to as non-
AP STAs, which we refer to as STAs in the remainder of this paper.

2https://gymnasium.farama.org/
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• 我们将802.11bn MAPC调度问题表述为一个序列决策优化问题。
• 我们提出了一种深度强化学习（DRL）解决方案，旨在基于实时指标（如整个重叠基本服务集（OBSS）的排队延迟）来学习动态MAPC调度策略。
• 我们开发了一种新颖的Gymnasium兼容仿真环境，该环境将AI驱动的决策与符合802.11bn标准的详细模拟器相结合，能够在多样化的流量和信道条件下训练和评估基于深度强化学习(DRL)的MAPC调度器。
• 我们展示了所提出的基于DRL的调度解决方案的性能，并在全面的模拟场景中将其与MNP、OP和TAT等启发式基线进行比较。
本文的其余部分结构如下。第二节深入探讨了MAPC和

Co-SR领域的最新解决方案。第三节讨论了IEEE 802.11bn 

MAPC的配置，以及我们提出的从多个BSS中创建SR兼容设备组的方案。随后，第四节详细介绍了所提出的机器学习（ML）框架和基于深度强化学习（DRL）的调度方案。第五节提供了评估设置和仿真细节，而第六节则展示了仿真结果。最后，第七节对全文进行了总结。
二、相关工作

自IEEE 802.11ax标准引入以来，空间复用(SR)技术获得了广泛关注，许多研究尝试通过采用机器学习(ML)技术来提升其性能。例如文献[6]–[9]中采用多臂老虎机(MAB)方案驱动SR参数选择。由于简单高效的特性，MAB天然适合在线决策场景，因此与Wi-Fi的MAC层优化需求高度契合。
基于学习的方法也被探索用于应对MAPC网络固有的复杂性和组合动作空间。文献[10]中，作者展示了基于强化学习（RL）解决方案的潜力，包括分散式和协调式方法，用于驱动密集Wi-Fi部署中SR的优化。随后，作者提出了一种多智能体多臂老虎机（MA-MAB）方法，基于协调（共享）奖励策略，联合配置多个共存AP的SR参数——特别是分组检测阈值和发射功率[11]。他们的结果显示，与无协调基线相比，在吞吐量和公平性方面取得了显著提升。类似地，文献[12]引入了一种分层MAB框架，用于IEEE 8

02.11bn中的Co-SR组选择。该研究利用RL选择兼容的AP子集，发现基于上置信界（UCB）的老虎机算法能在异构拓扑中实现快速收敛和持续性能。最后，文献[13]的工作通过提出基于MAB的实用解决方案（包括平面和分层变体），解决了IEEE 802.11bn中的Co-SR调度问题。仿真和测试平台实验表明，分层MAB能将聚合吞吐量提升高达80%。

在传统IEEE 802.11基础上，不减少每个STA分配的传输机会数量。关于Wi-Fi调度这一本文的核心议题，近期研究也聚焦于机器学习方向。文献[14]提出并实现了一种基于强化学习的调度框架，通过商用设备优化Wi-Fi网络的应用层服务质量(QoS)。该方法利用历史QoS反馈训练的Q网络动态调整竞争窗口大小和吞吐量限制，在真实测试环境中较增强型分布式信道接入(EDCA)取得显著提升。文献[15]则采用深度学习技术，仅依据节点位置进行传输调度，绕过了信道估计环节并有效应对密集干扰场景。与本文紧密相关的文献[16]提出基于深度强化学习的解决方案，用于优化8

02.11bn网络中的空间复用(SR)机制。但[16]的研究思路与本文存在本质差异——其通过深度强化学习决策执行信道接入和链路适配，而本文则聚焦于作为深度强化学习多接入点协调(MAPC)调度器的一部分，选择最优SR组进行传输。该问题在文献[5]中已有探讨，但仅评估了非人工智能
(AI)调度器。本文通过论证机器学习解决方案的潜力推动领域发展，这类方案有望有效应对多接入点场景下日益增长的复杂度挑战。

三、Wi-Fi 8中的多AP协作：概述与系统模型
A. Main Operation

基于对Wi-Fi 8统一MAPC框架的持续讨论[17]，图1展示了一个在四个AP组中实现协同短距离传输(Co-SR)的可行机制，这些AP可能向各自对应的STA进行传输。根据IEE

E 802.11bn中的MAPC规范，我们仅考虑下行链路传输。该图说明了协调AP在两个传输机会(TXOP)期间的交互过程。所有AP均处于相互通信范围内，并共享同一无线信道，通过分布式协调功能(DCF)竞争信道接入——该机制包括选择随机退避值，在感知信道空闲时递减该值，直至获得信道传输权限。

为了促进接入点（AP）间的协调，一旦退避计数器归零，赢得竞争的AP将承担共享AP的角色——在TXOP #1中为
AP1，在TXOP #2中为AP4（图1）。共享AP负责通过发送
MAPC初始控制帧（MAPC-ICF）来发起信道预留。该控制帧除其他功能外（如指示要使用的MAPC特性），此处还用于向MAPC协调范围内的邻近AP（称为共享AP）征询缓冲区状态信息。作为响应，这些共享AP会发送MAPC初始控制响应（MAPC-ICR）消息，其中包含其参与意向，并且为实现本文提出的机制，还包括缓冲数据包数量ϱi以及队首数据包的时间戳。
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图1：提出的MAPC网络。
(HoL) 为每个关联的STA分配一个εi数据包。采用正交频分多址接入(OFDMA)技术，以实现MAPC-ICR帧的同步传输。基于竞争的接入方式虽然实现了灵活的介质共享，但也可能引发冲突和延迟波动。当在等于TMAPC-ICF + TSIFS +

TMAPC-ICR + TDIFS + Te的超时时间内未收到任何MAPC-

ICR响应时，即判定发生冲突——其中TSIFS和TDIFS分别表示短帧间间隔(SIFS)和DCF帧间间隔(DIFS)，Te代表退避时隙时间。这种情况表明OBSS内有两台或更多设备选择了相同的退避值，此时每台受影响的设备会增大其竞争窗口(CW)，并在更新后的CW范围内重新选取随机退避值。随后，系统将使用新的退避值重新启动竞争流程。

另一方面，若信道接入尝试成功，共享接入点将解析接收到的MAPC-ICR消息，并根据既定调度策略选择在当前传输机会（TXOP）期间下行链路中服务的STA群组。该决策在每个TXOP中独立作出。
一旦选定了一组潜在的SR传输（包括多个AP及其对应的STA），共享AP会广播一个MAPC触发帧（MAPC-TF），该帧标识出选定的STA（根据调度器判断，若单个ST

A能带来最佳效果，则可能仅包含一个STA）并指定其传输参数，包括带宽、调制与编码方案（MCS）以及持续时间。

在TXOP之后，被选中的设备使用聚合MAC协议数据单元（A-MPDU）发送其缓冲的数据，而其余设备则设置其网络分配向量（NAVs）以推迟接入，直到信道预期再次空闲。需要注意的是，在所提出的框架中，信道接入遵循传统的竞争机制，即DCF。然而，被选中进行传输的设备集合不一定包括共享AP，如图1中的TXOP #2所示。最后，每个STA在成功接收后返回其对应的块确认（BACK）。任何未成功接收的帧将保留在缓冲区中，并在STA的下一个预定TXOP中重新尝试发送。

B. SR Group Creation

为了实现多AP网络中的协作空间复用(Co-SR)，我们预先计算了一组可行的SR分组，方法如文献[5]所示。3每个分组包含可被调度进行并发传输的AP-STA对子集，同时确保传输质量。通过估算组内n每个STAi的传输速率来评估分组的可行性，由此得出

RCoSR
i,n =

NbpsRcNscNss

TOFDM + TGI
, (1)

3其他空间复用组创建方法，如[12]、[13]中提出的方案，同样可行。但我们采用[5]提出的方法，以确保基于机器学习的模型与启发式算法采用完全相同的组选择流程。



其中Nsc、Nss、TOFDM和TGI分别表示数据子载波的数量、使用的空间流数量、正交频分复用(OFDM)符号的持续时间以及保护间隔的持续时间。数值Nbps和Rc对应于为站点i所选调制编码策略(MCS)定义的每符号比特数和编码率，该策略根据预期的信号与干扰加噪声比(SINR)在每次传输时动态选择。
设Mn为包含组n中STA的子集。为了评估并发传输的可行性，将Mn中每个STAi的性能与其单传输情况（记为

RST
i ）进行比较，该情况对应于STA单独服务（不受BSS间干扰影响）的场景。若满足以下条件，则接纳该组：

|Mn|
RCoSR

i,n

RST
i

≥ 1, ∀i ∈ Mn. (2)

请注意，(2)中的等式定义了STA被纳入SR组n的最低可接受传输速率。这一条件确保在长期持续高流量负载下，每个STA的平均吞吐量至少与单次传输所达到的水平相当。该表达式捕捉了因组内并发传输导致的干扰增加与同一
TXOP内服务多个STA所获效率之间的权衡。然而，仅满足吞吐量要求并不能保证延迟需求得到满足。因此，需要智能调度机制来有效管理缓冲流量并最小化延迟。

四、基于DRL的MAPC调度方案
本节概述了将深度强化学习（DRL）智能体集成至Wi-F

i MAPC调度操作的整体解决方案。如图2所示，我们定义了一个包含三个核心模块的系统：i)网络环境、ii)符合Gy

mnasium标准的接口，以及iii)学习智能体。接下来我们将逐一详述各模块定义。
A. Environment

该环境集成了一个用Python实现的802.11模拟器4，用于表征特定的802.11部署场景，并管理诸如流量到达、信道条件和传输事件等网络操作。在集成802.11模拟器与深度强化学习（DRL）智能体时，我们设定每个训练周期模拟一个包含多个接入点（AP）及其关联站点（STA）的特定配置部署（包括随机流量生成实例）。模拟过程按步骤推进，每一步对应一个传输机会（TXOP），如图1所示，其中可调度来自不同AP的多路传输。关于场景配置、信道与流量模型以及调度策略的更多细节将在第五节详述。

该模拟器可在https://github.com/dncuadrado/11bn-py-Simulator获取。

B. Gymnasium

为了实现基于学习的调度器的训练与评估，我们将第四
-A节中的802.11模拟器集成至Gymnasium应用编程接口（
API）——一个广泛应用于强化学习环境的标准化接口[18]。这一抽象层使得智能体与网络环境之间的交互遵循观察、行动与奖励的固定循环，同时将学习逻辑与模拟器内部实现解耦。

每一轮次开始时，`reset()`函数会以全新的部署配置初始化环境。返回给智能体的初始观测反映了当前网络状态，包括各STA（站点）的特征，如队列大小、延迟指标以及信道质量指示器{*}。
作为体育馆与环境交互的一部分，`step()`函数被体育馆用于发送代理选定的动作（见第IV-C节），该动作对应一个有效SR组的索引，并被模拟器用于接下来的TXOP中。环境在执行所提议的动作后，会更新队列状态和延迟指标，并返回下一个观察结果、奖励信号以及情节终止标志（t

erminated和truncated）。这一反馈机制使得代理能够逐步学习哪些调度决策是有效的。

C. DRL-based MAPC scheduling agent

在MAPC网络中高效调度传输的问题可建模为一个马尔可夫决策过程(MDP)[19]，其中智能体通过与环境的交互学习最优策略。作为解决方案的一部分，我们采用近端策略优化(PPO)算法对智能体进行训练，该算法基于演员-评论家框架实现[20]。该方法维护两个独立的神经网络：演员网络将当前观测s映射为动作a的概率分布，评论家网络则评估从观测s出发的预期回报。两个网络同步优化，在确保学习动态稳定的同时提升策略质量。该深度强化学习框架的核心组件包括观测空间、动作空间和奖励函数，具体阐述如下。

1) Observation Space: 在每个时间戳为t的决策步骤中，智能体会接收到一个观测向量s，该向量包含了网络中所有N个STA的归一化特征。最终的观测向量s =[δ̄, ϱ̄, h̄]

∈[0,1]3N由以下信息构成：
• 延迟向量δ̄ = [δ1, . . . , δN]/Tsim，其中δi = (t−εi)、i =

1, ..., N表示自HoL数据包到达其对应AP队列以来，各
STA所经历的时间，该时间已通过事件持续时间Tsim进行了归一化处理。

• 队列大小向量ϱ̄ = [ϱ1, . . . , ϱN]/ϱmax，表示每个STA传输队列的当前占用情况，ϱi (以帧数)为单位，并经过最大缓冲区长度归一化处理，ϱmax。
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图2：将机器学习集成到802.11网络中的提议框架。
• 信道系数向量h̄ = [h1, . . . , hN ]/hmax，其中包含每ST

A链路质量，即在视距(LoS)条件下归一化至1米距离路径损耗的信道系数hmax。
所考虑的观测数据通过一个共享的特征提取器处理，该提取器由两层多层感知机（MLP）构成，其中每个隐藏层包含64个单元，并采用双曲正切（Tanh）激活函数。生成的特征向量随后作为输入传递给两个输出头[21]：
• 演员计算动作逻辑值，这些逻辑值通过分类分布转化为离散动作空间上的概率分布。
• 评论家输出一个标量值，用于估计从观测{v*}出发的预期累积奖励，通过减少梯度估计的方差来指导策略更新。
2) Action Space and Masking: 离散动作空间A由Z >个有效动作构成，即有效的SR组。为了提高效率，每一步都会通过一个动态二进制掩码m ∈ {0,1}Z来过滤掉不可行或无益的动作。5若满足以下任一条件，则动作az会被掩码（即mz =0）：

1) Offline filtering: 如果该组中至少有一个接收方不满足条件(2)，则在整个部署实现过程中该组将被预先丢弃。
2) Online masking: 在每次调度决策时，如果目标接收方各自的发射队列中没有待处理的数据包，则该组将被屏蔽。
掩码机制确保智能体在每一步仅从有效且高效的调度动作子集中进行选择，这通过引导智能体避开无效或低效动作，显著减少了探索空间并加速了收敛。
3) Reward Design: 为了引导智能体减少延迟并加速学习，我们构建了一个奖励函数，通过如下奖励塑形方法平衡长期反馈与即时信号：

r = rsh + rlg,

5通过sb3_contrib库中的MaskablePPO实现：https://github.com/Stable-Ba
selines-Team/stable-baselines3-contrib。

其中rsh是一个奖励塑造组件，它为选择与当前网络状态一致的动作提供即时反馈。相比之下，rlg反映了先前决策对系统整体延迟的累积影响。尽管rlg在每一步都会提供（即它不是稀疏的），但当最坏情况下的排队延迟增加时，其幅度会急剧减小。下文将对这两项进行讨论。
奖励塑形：该组件使得智能体即使在整体延迟仍然较高的情况下，也能识别出有效动作。当所有STA在前一决策点观察到的队首数据包在当前TXOP期间成功传输时，它会贡献一个正向奖励，从而产生：

rsh = min{ε} −min{ε′},

其中ε′ = [ε′1, . . . , ε
′
N]和ε = [ε1, . . . , εN]分别表示当前TX

OP前后的队首延迟。若同一数据包仍停留在队列头部，表明其未被调度，则rsh = 0。
长期奖励：这一项鼓励智能体在长期运行中保持较低的排队延迟：

rlg = min

(
β

t−min{ε}+ ν
, 1

)
,

其中β > 0为缩放参数，ν > 0用于防止除零导致的不确定性。分母部分反映了系统范围内的最大排队延迟，该项会随延迟增加而递减。
在训练的早期阶段，智能体收集的知识可能仍不足以确定最佳行动，从而导致延迟逐渐累积。术语rsh使智能体能够识别出带来显著改进的特定行动（如清除最早缓冲的数据包）。随着策略的成熟，rlg变得更具信息量，鼓励可持续的低延迟操作。因此，综合奖励引导学习过程从初始探索转向有效的长期调度策略。

五、评估设置
本节详细阐述了我们针对IEEE 802.11bn协议的仿真设计及所采用的调度技术，相关仿真参数汇总于表I。



图3：包含4个AP和16个STA的示例部署。

A. Scenario

我们考虑一个802.11企业场景[22]，其中多个接入点（A

P）共存于同一公共区域。如图3所示，为评估Co-SR性能，我们仅关注同一频段上J =4个AP组成的子集。这些AP部署在由墙壁分隔的不同办公室内，AP间距为30米。每个
APj关联了Nj个站点（STA），这些STA随机分布在距其服务APdSTA ∈[1,10]米的范围内。为简化模型，我们假设所有AP关联的STA数量相同。
假设所有传输均采用固定的发射功率Pmax，我们认为所有接入点（AP）处于同一通信范围内，因此它们依据分布式协调功能（DCF）竞争信道。一旦某个AP赢得信道访问权，便会选择一个空间复用（SR）组进行传输。每种部署场景中可用的空间兼容组集合均通过第III-B节所述策略预先计算得出。
我们仅考虑下行链路流量，且各站点（STA）的流量模式具有异质性。具体而言，每个STA的流量特征独立地从泊松模型或突发流量模型（第V-C节）中等概率抽取。此外，站点i、ωi的负载量独立且均匀地从区间[ωmin, ωmax]中采样。结果中仅包含至少有一种调度机制能使99%分位延迟低于100毫秒的部署场景，其余情况被视为过载并排除在分析之外。这类部署通常由不利的站点布局或流量模式导致，不适合进行有效的延迟评估。每种评估案例中会报告被剔除部署场景的比例。

表 I：仿真参数。
Parameter Description Value

dSTA Distance between AP and STAs [meters] [1, 10]
Bp Break-point distance [meters] 10
B Bandwidth [MHz] 80
fc Carrier frequency [GHz] 6
σ Standard deviation of shadowing [dB] 5
NSC Number of data subcarriers 980
NSS Number of spatial streams 2
TOFDM OFDM symbol duration [µs] 12.8
TGI Guard interval duration [µs] 0.8
Tmax Max TXOP duration [ms] 5
TMAPC-ICF MAPC Initial Control Frame duration [µs] 74.4
TMAPC-ICR MAPC Initial Control Response duration [µs] 88
TMAPC-TF MAPC Trigger Frame duration [µs] 74.4
TBACK Block ACK [µs] 100
TSIFS Duration of a SIFS slot [µs] 16
TDIFS Duration of an DIFS slot [µs]: 34
Te Duration of an empty slot [µs] 9
CWmin Min contention window 15
CWmax Max contention window 1023
Pmax Max transmission power [mW] 200
ϱmax Max buffer size 104
hmax Max channel gain 10−3

W Noise power [Watts] 3.2× 10-13

CCA Clear channel assessment threshold [dBm] -82
TON Bursty traffic ON period mean duration [ms] 1
TOFF Bursty traffic OFF period mean duration [ms] 10
Tsim Simulation duration [s] 5
L Length of single data frame [bits] 12× 103

B. Channel Model

STA i感知到的SINR，记作ξi，取决于同时活跃的干扰发射机子集K（如有），其计算公式为：
ξi =

Pjhi,j

W +
∑

k∈K Pkhi,k
, (3)

其中Pj表示接入点(AP)j为向站点(STA)i进行目标传输所消耗的功率，W代表噪声功率。项Pk表示干扰APk发射的功率，该功率构成了STAi所承受的干扰。STAi与APj之间的信道增益hi,j定义为hi,j =10−
PL(di,j)

10 ，该函数与收发器间距di,j相关。同理，hi,k表示基于距离di,k的APk至STAi的信道增益。项PL(di,j)代表以分贝为单位的路径损耗，其建模采用TGax规范针对企业环境的设定[22]：

PL(di,j) =40.05 + 20 log10

(
min(di,j , Bp)fc

2.4

)
+ 1di,j>BpP

′ + 7Wn + X , (4)

其中di,j ≥1表示以米为单位的距离，fc为载波频率（GHz），Wn为穿透的墙体数量，而P ′ =35 log10(di,j/Bp)用于计算超出断点距离Bp的额外损耗。项X模拟了对数正态阴影效应，其中ln(X) ∼ N (0, σ)。
我们采用IEEE 802.11be的MCS集（预计802.11bn不会有重大变化），并确定合适的MCS



为每次传输建立索引，利用预生成的包错误率（PER）与信噪比（SNR）曲线关系，这些曲线数据源自MATLAB仿真实验[23]。该映射关系反映了我们后续研究中的仿真条件，包括固定包大小L、带宽B、信道模型及天线配置。选择标准确保仅采用满足PER<≤10−2的MCS值（基于估计值ξi）。因此，靠近接入点（AP）的站点（STA）会被分配更高的MCS值，而距离较远的站点则使用更稳健（更低）的MCS索引。
每次TXOP发送给站点i的聚合帧数量（A-MPDU大小）由Ui表示，其取决于所选MCS和TXOP持续时间。并发传输产生的干扰——即公式(3)中的∑

k∈K Pkhi,k——会直接影响MCS选择，在将站点分组以实现SR兼容性时必须予以精确考量。
STA i成功解码的MAC协议数据单元(MPDU)数量被建模为一个二项随机变量，即µi ∼ B(Ui, q)，其中q =1−

PER表示成功概率，Ui为传输帧数。STA i未能解码的帧将保留在其对应AP的缓冲区中，并在为STA i安排的下一个
TXOP期间重新尝试6传输。

C. Traffic Model

考虑下行链路流量，每个接入点j为其关联的Nj站点维护独立的逻辑传输队列，接收到的数据包将被缓冲。我们假设每个站点支持单一数据流，ϱi(t)表示在时间t站点i的队列深度。对于每个传输机会（TXOP），队列动态变化遵循以下规律
ϱi(t+ Ts) = max {ϱi(t)− µi(Ts), 0}+ λi(Ts), (5)

其中µi(Ts)表示在持续时间为Ts (的TXOP期间成功传输的帧数，该时间从期望值为µ̄)的随机变量中抽取；而λi(Ts)代表同一时间间隔内的到达帧数（从期望值为λ̄的随机变量中抽取）。
以下两种流量生成模型用于评估系统性能，在所有情况下，STA i 的负载定义为 ωi [Mb/s]。

1) Poisson: 数据包到达遵循泊松过程，导致每个STA的到达间隔时间呈指数分布。  �2) Bursty: 该模型描述了间歇性流量，其中数据包突发发生在与OFF周期分离的ON周期内。突发到达被建模为一个两态（ON/OFF）马尔可夫过程，ON和OFF持续时间分别服从均值为TON和TOFF的指数分布。在ON周期内，流量负载聚合了来自等效泊松过程的所有到达。

6We assume that retransmissions are not subject to any maximum attempt
limit.

我们假设每个STA队列内的所有数据包具有相同的优先级，并采用先进先出（FIFO）调度策略来管理每个队列。
D. MAPC Scheduling Mechanisms

我们评估了五种不同的MAPC调度机制的性能，包括三种启发式方法和两种基于学习的智能体：
• Maximum Number of Packets (MNP): 该调度器选择当前TXOP中数据包数量最多的SR组。对于每个可行组，可调度数据包的数量是基于当前队列长度估算的，不考虑数据包的年龄。
• Oldest Packet (OP): OP策略优先考虑包含最高HoL数据包延迟的STA的SR组，其目标是通过在每个决策步骤中针对延迟最大的流来减少最坏情况下的延迟。这一机制隐含地促进了公平性，但当延迟最大的流无法并发调度时，可能导致TXOP容量的利用不足。
• Traffic-Alignment Tracker (TAT): 最初在[5]中提出的TAT算法，旨在通过选择能最小化延迟对齐成本（即组内所有参与者的队首包到达时间差{v*}）的SR组，来平衡最坏情况下的延迟降低与效率。因此，TAT倾向于在异构部署环境中保持稳定的延迟分布。
• Machine Learning-General Agent (ML-G): 这种基于D

RL的调度器经过训练，能够泛化适用于广泛的流量和部署场景。在每一个决策步骤中，智能体观察所有ST

A的归一化队列长度、队头延迟以及信道系数，并通过PPO算法[20]训练的策略选择一个有效的SR组。智能体的目标是最小化所有数据包和STA间系统范围内的最坏情况延迟。通过动作掩码技术动态过滤掉不可行或非有益的SR组。
• Machine Learning-Expert Agent (ML-E): ML-E与ML-

G共享相同的架构、观测空间及掩蔽流程，但其训练环境特殊：采用固定部署拓扑（对应图3）并涵盖多样化的流量场景。这种针对性训练使智能体能够针对单一环境的空间结构与干扰模式微调度策略，同时保持对不同流量条件的泛化能力。

六、性能评估
本节深入探讨了基于DRL的调度机制的性能评估。我们首先展示了ML调度器的训练过程，随后检验了它们在新（未见过的）部署环境中的表现。

A. Training

DRL智能体的训练采用PPO算法进行，通过来自{v*}的
MaskablePPO实现。



sb3_contrib库[24]。该智能体在之前描述的自定义Gymnasi

um环境中进行训练，每个训练周期都包括一次Wi-Fi部署的模拟，其中涉及STA（站点）的布局及其对应的信道条件，以及生成新的流量模式，每个STA的负载为ωi [Mb/s]，这些负载在整个周期内保持不变。鉴于信道模型仅考虑路径损耗（作为发射器与接收器距离的函数）和阴影效应，我们假设信道条件在每个周期内保持静态。此外，每个周期的持续时间与模拟的持续时间相同，即Tsim。

在模型训练过程中，我们采用余弦退火策略逐步衰减学习率，这有助于提升策略的泛化能力和性能表现。模型会定期进行评估，当智能体收敛至稳定策略（即连续20次评估未观察到改进）或达到预定义的环境步数ntotal时，训练即告终止。模型检查点与性能指标通过Weights & Biases平台进行记录7。为提升计算效率并加速收敛，我们使用Sub

procVecEnv封装器实现并行化训练，以实例化多个独立环境[24]。据此，智能体在每次 rollout 阶段会与总计nenv个并行环境进行交互。经调参后，训练使用的主要超参数值详见表II。

接下来，为评估奖励函数的重要性，图4展示了两个ML

-G智能体的长期奖励演变情况——一个采用奖励塑形进行训练，另一个则不使用——每个智能体在10次独立训练运行中评估，每次运行107步。如图所示，采用奖励塑形的智能体在初始学习阶段表现出显著更快的速度，在前400万步内即获得更高奖励。这表明额外反馈引导早期探索朝向更具潜力的调度动作。虽然两个智能体最终在600万至1

000万步左右收敛到相近的性能水平，但塑形奖励在最终训练性能稳定性和峰值奖励方面仍保持轻微优势。这些结果表明，奖励塑形不仅能加速收敛，还能在训练后期带来更优的策略精炼效果。

类似地，图5展示了两种智能体在有无奖励塑形训练时的实际最差延迟性能（以各周期所有STA中最差99th百分位延迟计）。阴影区域表示先前分析的相同20次训练（10次有奖励塑形，10次无奖励塑形）的最小-最大边界，而实线则代表平均值。随着训练推进，两个智能体均逐步降低延迟；但采用奖励塑形的模型收敛速度显著更快，且在整个训练过程中达到的最差延迟值更低。未使用塑形的智能体表现出更高的波动性和较慢的收敛速度，尤其在训练初期阶段。

7https://wandb.ai/site

图4：ML-G智能体训练过程中，有/无奖励塑形时的长期奖励演变。

图5：在使用/不使用奖励塑形的情况下，ML-G代理训练过程中最差99th百分位延迟的演变。

右下角的插图为稳定区域的特写（从4× 106到107步），其中奖励塑形的优势保持了一致性。
B. Inference Results

为验证我们的方案，首先评估了训练好的DRL智能体及启发式算法在图3所示部署场景中的性能表现。随后，我们将实验扩展到其他随机生成的部署场景，以验证方案的适应性和泛化能力。最后，我们分析了基于机器学习的智能体在用户数量从N =8增至N =20时的扩展性表现。
1) Sample Deployment: 图6展示了在如图3所示的部署场景中，所有评估调度器在100种不同流量实现下所达到的99th百分位延迟与平均延迟，该场景包含4个接入点和16个站点。在每次流量实现中，每个站点被独立分配突发流量或泊松流量，其提供负载ωi从



表II：训练参数。
Parameter Description Value

gamma Discount factor 0.99
gae_lambda GAE (Generalized Advantage Estimation) 0.92
n_steps Steps per environment per update 128
batch_size Minibatch size 256
clip_range Clipping parameter 0.2
αinit Initial learning rate 6.5× 10−4

αschedule Learning rate schedule Cosine decay
nenv Number of parallel environments 10
ntotal Total number of steps 107

β Scale factor for long-term reward 10−3

ν Factor to avoid indetermination 10−6

范围[10, 90]——对应平均负载为50 Mb/s，与本节稍后讨论的中高流量状态相当。在启发式基线中，MNP和OP表现出最高的最坏情况延迟，超过240毫秒。这证实了它们在高度负载或突发场景下的适应性较差，其中优先考虑总队列长度（MNP）或队首数据包（OP）可能导致饥饿和低效的组选择。相比之下，TAT明确平衡了流量对齐和高效传输，将99th百分位延迟显著降低至103.85毫秒。

基于学习的调度器ML-G和ML-E均以显著优势超越所有启发式方法。值得注意的是，ML-E实现了最低的最坏情况延迟72.98毫秒，相比ML-G降低了8%，较TAT提升了30

%，相对MNP和OP更是减少了70%以上。这些结果表明，深度强化学习智能体能在多样化流量变化下有效调度群组，同时平衡最坏情况延迟与传输效率。在两种场景中，基于机器学习的调度器始终比所有启发式机制获得更低的平均延迟。
图7展示了在如图3所示的部署场景下，针对单次流量实现所测量的各调度策略按优先级指数的归一化选择频率。优先级指数从低(L)到高(H)分布，其中L对应所选动作至少包含具有最低队首时延的STA，H则对应具有最高时延的S

TA。需注意由于缓冲区状态会随着传输持续演变，同一动作在连续TXOP中可能对应不同优先级水平。纵轴表示各优先级水平被选中的TXOP占比。可以看出，MNP的选择分布相对均匀，体现了其面向吞吐量的设计；而OP始终集中于最高优先级，持续服务最旧数据包，但代价是同时也会服务于所选SR组内低优先级的STA。TAT同样偏向高优先级，但其平滑的分布曲线反映了时延平衡机制。相比之下，ML-G在优先级谱系上呈现渐进式增长，表明其学习到的策略能在时延降低与调度多样性之间取得平衡。类似地，ML-E展现出高度多样性，但对高优先级水平存在略为明显的偏向。

图6：样本部署中所有调度策略的第99th百分位数和平均延迟，经过100次流量实现后，ωi ∈ [10, 90]且丢弃了10%的流量实现。

由于其在此部署中的专业性。
2) Random Deployments: 图8通过展示100次随机部署中最坏情况延迟的分布，提供了详细的性能分析。每次部署中，4个AP的位置如图3所示，而每个AP周围随机放置

Nj =4个STA（总计N =16个站点）。我们在三种每STA流量负载模式下评估所有调度策略：低负载ωi ∈[10,30]、中负载ωi ∈[30,50]和高负载ωi ∈[50,70]。对于低和中流量负载，所有部署均纳入分析。然而在高负载条件下，41

%的部署因网络过载被排除。此场景中省略了ML-E的结果，因为其在训练所用部署之外的性能表现显著下降。

在低负载情况下，如图8a所示，所有调度器均能保持延迟有界，但MNP表现出显著更高的波动性，偶尔会产生超过30毫秒的最坏情况延迟。基于机器学习的方法总体上展现出更严格的延迟上限，但在低负载条件下并未超越OP或
TAT的表现，其中OP成为该场景下最高效的调度器——这是因为网络利用率不足，此时最优解即为服务队首（HoL）数据包。
随着负载增加，图8b显示非机器学习调度器开始出现性能分化。MNP和OP方案呈现出更高的中位数延迟及更广泛的异常值分布。TAT保持相对稳定，但ML-G始终优于所有基线方案——其四分位距更窄、异常值更少，这归因于它以不同方式处理最坏情况：如图7所示，该算法并非总是调度最早到达的数据包。
在高负载情况下，如图8c所示，ML-G与基线方法之间的性能差距显著扩大。MNP和OP频繁遭遇超过100毫秒的最坏情况延迟。TAT虽表现出更平缓的性能下降，但仍落后于ML智能体。ML-G通过采用{v*}策略，既保持了较低的中位延迟，又实现了更紧凑的延迟分布。



图 图3部署中每种评估调度策略按优先级指数的归一化选择频率和 o 交通流量实现。
一种更灵活的处理延迟策略，而非在每个决策步骤严格服务最早的数据包，这证实了学习策略在网络压力下的韧性。
最后，图9展示了四种调度策略——MNP、OP、TAT和

ML-G——在100次部署实现中达到的第99百分位延迟和平均延迟，其中ωi ∈ [10, 90]（与ML-G代理训练时使用的范围相同），且有15%的部署因过载被排除在分析之外。结果表明，所提出的基于机器学习的调度器（ML-G）在平均延迟和最坏情况延迟方面均优于所有启发式基线。具体而言，ML-G实现了最低的第99百分位延迟64.54毫秒，比表现最佳的启发式策略TAT（75.92毫秒）提升了15%。在平均延迟方面，ML-G同样表现优异，达到16.87毫秒——略高于MNP的15.55毫秒，但显著低于OP（23.20毫秒）和
TAT（23.00毫秒）。
这些结果共同表明，基于学习的调度器不仅在平均延迟和尾部延迟指标上优于启发式基线，还在不同负载条件下展现出更优的稳定性。其捕捉跨场景调度模式的能力使其相较于固定优先级策略具有显著优势。
3) Scalability: 图10展示了四种调度策略——MNP、OP、TAT和ML-G——在最坏情况下的延迟分布，随着用户数量从J =4个AP和N ∈ {8,12,16,20}个用户逐渐增加。每个箱线图汇总了100次随机部署实现的结果，其中部分部署因过载被舍弃（比例从8个STA时的4%到20个STA时的24

%不等）。所有场景和部署实现中，网络总负载保持恒定（平均值），平均网络负载为ωnet =800 Mb/s，标准差为
σnet =92.4 Mb/s。需注意的是，此设置下每用户流量分布与先前分析的16个STA案例相当，即ωi ∈[10,90] Mb/s。为匹配每种配置，使用相应的网络负载分布训练了四个不同的ML-G代理。

在不同数量的STA中，ML-G智能体相比启发式基线方法，始终能实现更低的最坏情况延迟。随着STA数量的增加，这一性能差距变得更为显{v*}

随着STA数量的增加，这一优势更为显著，反映出ML-G在高密度场景下更优的适应性。虽然TAT在N ∈ {8, 12, 1

6}用户数时表现出竞争力，但在用户数更多（N = 20）的场景下性能下降。相比之下，ML-G在所有评估场景中均能将延迟分布（包括异常值）严格控制在100毫秒以内，展现了不同网络密度下稳健的队列管理与调度决策能力，证实了基于机器学习的方法在延迟性能方面能随用户密度提升而良好扩展。
七、结论

本研究探讨了利用深度强化学习（DRL）解决IEEE 802.
11bn Wi-Fi网络中多接入点协作（MAPC）调度问题的方法。我们设计并实现了一个基于DRL的智能体，该智能体能够观测各站点最差延迟、队列大小及信道条件，并做出旨在最小化最坏情况延迟的调度决策。该智能体通过近端策略优化（PPO）算法，在一个兼容Gymnasium的Wi-Fi仿真环境中进行训练，该环境模拟了协作式空间复用（Co-S
R）及异构流量场景。
我们的结果表明，所提出的模型不仅能够泛化至多样化的部署场景与流量模式，还持续优于三种成熟的MAPC调度启发式方法（MNP、OP和TAT）。这些发现凸显了基于学习的方法在提升协调Wi-Fi网络时延敏感性能方面的潜力，为下一代无线标准中更智能的调度铺平了道路。

先进的调度策略——如涉及群组管理和传输功率控制的策略——以及多链路操作（MLO）等新兴功能的集成，将留待未来工作。此外，开发一个能够扩展至任意网络规模、无论接入点（AP）和站点（STA）数量多少的通用模型，仍然是一个开放的研究方向。
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图8：100次随机部署中最坏情况下的延迟分布。

图9：100次部署实现后所有调度策略的99th百分位数和平均延迟，其中ωi ∈ [10, 90]且15%的部署被舍弃。
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