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摘　 要：为了满足用户在各类场景下对无线业务日益增长的要求，高密集部署的无线局域网（ｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｌｏｃａｌ ａｒｅａ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＷＬＡＮ）是未来发展的趋势。 但由于频率资源有限，相同信道必然存在多个 ＷＬＡＮ
无线接入点（ａｃｃｅｓｓ ｐｏｉｎｔ，ＡＰ），然而处于同一信道的 ＡＰ 会互相干扰，造成网络中小区间吞吐量的公

平性下降，无法为用户提供良好的服务质量。 为了提高网络公平性，改善用户体验，需要制定合理的

网络参数调优方法，给出了一种基于神经网络和遗传算法对 ＷＬＡＮ 参数优化的方法。 采用神经网络

构建网络参数与网络吞吐量公平性之间的映射，将训练完成的模型作为遗传算法的适应度评估函数，
通过遗传算法求解优化参数组合配置来改善ＷＬＡＮ 吞吐量公平性问题。 仿真结果表明所提出算法能

够使得高密集 ＷＬＡＮ 吞吐量公平性得到提升。
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　 　 为了满足用户在各类场景下对无线业务日益增

长的要求，无线接入点（ ａｃｃｅｓｓ ｐｏｉｎｔ，ＡＰ）的覆盖越

来越 密 集， 频 谱 资 源 愈 发 紧 缺。 无 线 局 域 网

（ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｌｏｃａｌ ａｒｅａ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＷＬＡＮ ） 标 准 ＩＥＥＥ
８０２．１１中采用的是空闲信道评估机制（ｃｌｅａｒ ｃｈａｎｎｅｌ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，ＣＣＡ）通过检测信号能量大小来判断信

道的忙闲状态，而高密集 ＷＬＡＮ 部署环境意味着

ＡＰ 能够侦听到更多同一信道的其他 ＡＰ，使得网络

中的冲突退避更容易发生，造成 ＷＬＡＮ 吞吐量公平

性下降，严重影响网络服务质量（ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｓｅｒｖｉｃｅ，
ＱｏＳ）。 吞吐量是衡量 ＷＬＡＮ 性能的关键性指标，因
此如不加特殊说明，本文的公平性指吞吐量公平性。

为了改善这一问题，学者们在物理层和媒体访

问控制（ｍｅｄｉｕｍ ａｃｃｅｓｓ ｃｏｎｔｒｏｌ，ＭＡＣ）层中提出了许

多基于资源分配算法的方案。 在物理层提出的设计

大多是基于功率以及速率的方法［１⁃４］。 文献［１］中，
作者根据相邻节点与吞吐量严重下降的 ＡＰ 接收到

的信号强度动态调节载波侦听阈值，该动态调整阈

值的算法能够明显提高网络的下行吞吐量。 在文献

［２］中，作者提出了基于信号发射功率的算法，该算

法是通过 ＡＰ 间合作交换彼此当前时刻的吞吐量和

所发送的数据包大小调节信号发送功率。 在文献

［３］中，作者提出了一种新的鲁棒速率自适应算法，
其主要原理是根据短时间的信号路径损耗调节物理

层速率，并使用自适应请求发送帧来维持碰撞发生

速率。 在文献［４］中，作者设计了一种局部搜索算

法同时改进了传统 ＡＰ 布局位置和信道分配方案的

搜索算法。 在 ＭＡＣ 层中提出的方案有自适应竞争

窗调整、准入控制［５⁃６］ 等算法。 在文献［５］中，作者

对在 ＣＳＭＡ ／ ＣＡ 机制下的竞争窗口进行优化，该算

法的原理是在每个干扰节点中设计并实现一个控制

器，同时根据本地的 ２ 次平均信道状态值对竞争窗

大小进行动态调节，最终使得信道状态收敛到最佳

值。 在文献［６］中，作者对准入控制技术进行了详

细研究和讨论，但没有提出有效的参数优化方案。
总而言之，影响 ＷＬＡＮ 性能的因素众多，但传统的
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基于资源分配方案选取的优化参数较少，对 ＷＬＡＮ
性能提升有限。 已有研究提供了一些提升公平性的

有价值思路，但还存在一些不足之处。 其中只针对

竞争窗口值或发送功率的单一参数调节方案缺少对

整网公平性的衡量，并且产生竞争窗口值的机制具

有随机性，而单一功率调整会在一定程度上影响通

信范围和质量，给高密集 ＷＬＡＮ 带来新问题。 动态

的信道分配和切换技术会影响网络稳定性，同时面

临信道资源紧缺问题，信道分配方法难以满足高密

集部署场景。
无线局域网络日益复杂多变，采用传统模型方

法对复杂网络环境建模越来越困难。 而神经网络黑

盒优化是一个仍在发展的新兴研究领域，现有的结

合机器学习的无线局域网参数调优研究大多针对的

是 ＡＰ 的发送功率以及信道分配［７⁃８］。 文献［７］采用

了分布式强化学习方案，ＡＰ 间信息不互通，各自进

行强化学习，并求得各自的最优参数配置。 文献

［８］采用深度 Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ 强化学习网络 （ＤＱＮ） 对

无线通信网络进行优化。 但目前采用优化算法与神

经网络结合来对高密集无线局域网调优的研究

较少。
针对高密集 ＷＬＡＮ 中的同频干扰问题，本文基

于神经网络和遗传算法提出了一种网络参数调优方

法。 神经网络具有强大的非线性拟合能力和学习能

力，遗传算法可以在解空间内进行全局搜索，因此在

处理复杂系统优化问题时，能有效地避免陷入局部

最优解。 故本文在神经网络可以构建数值间复杂的

映射关系能力的基础上，结合遗传算法优秀的全局

搜索能力来优化 ＷＬＡＮ 参数。 该方法的核心思想

是利用来自精准、一体化的仿真平台［９⁃１０］ 的有限次

网络仿真数据结果对神经网络进行训练，得到 ＡＰ
个数、发射功率、距离、能量检测阈值、最小竞争窗口

以及带宽这些参数和网络公平性之间的映射关系，
利用这一具有强大的拟合建模能力的神经网络模型

作为遗传算法的适应度函数，能够起到优势互补作

用。 通过遗传算法对发送功率、能量检测阈值以及

最小竞争窗口的最优参数组合配置，保障小区间的

公平性。

１　 问题分析与研究现状

１．１　 公平性问题分析

ＩＥＥＥ ８０２．１１ 中的 ＣＳＭＡ ／ ＣＡ（ｃａｒｒｉｅｒ ｓｅｎｓｅ ｍｕｌ⁃

ｔｉｐｌｅ ａｃｃｅｓｓ ／ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａｖｏｉｄａｎｃｅ）机制采用空闲信道

评估，通过检测信号能量来判断信道忙闲状态，在协

议中，ＣＣＡ 主要分成 ２ 种方法：载波侦听 （ ｃａｒｒｉｅｒ
ｓｅｎｓｅ）以及能量检测（ｅｎｅｒｇｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）。

载波 侦 听： 载 波 侦 听 用 作 检 测 数 据 包 的

ｐｒｅａｍｂｌｅ，即识别数据包的起始边界。 ８０２．１１ 中的

ｐｒｅａｍｂｌｅ 部分采用特定的序列所构造，发送方和接

收方都已知该序列，监听节点会不断对信道信号进

行采样，用其做相关运算，其计算值会与载波侦听阈

值进行比较判断。 若大于该值，则认为检测到了一

个信号，若小于则没有检测到。 节点在识别到数据

包起始部分后，通过解调出数据包内部的相应字段

来识别出数据包的终止边界。
能量检测：该方法能够识别数据包中的能量。

其直接利用物理层接收到的能量大小来比较判断是

否有信号，若信号强度大于能量检测阈值，则认为信

道是忙，若小于该阈值，则判断信道为闲。 当同一信

道有多个 ＡＰ 时，由于发送信号覆盖范围的重叠，在
ＣＣＡ 机制下会出现一些 ＡＰ 对信道忙闲状态的错误

判断，导致 ＡＰ 传输数据包的机会大幅下降，出现不

断进行等待退避或不断发送数据包但节点无法正确

解析发给自己的数据包 ｐｒｅａｍｂｌｅ 的情况。
为了确保每个终端都能被服务，企业网或者校

园网的 ＡＰ 位置可以根据用户以及环境的需求进行

部署，ＡＰ 的数量和密度往往较大。 即使采用频率

复用技术，但由于 ＷＬＡＮ 的工作带宽较大，且工作

在非授权频段，所能配置的互不干扰的频率有限，因
此小区间仍然会出现工作带宽重叠且相互干扰的问

题。 如图 １ａ）所示，Ａ 和 Ｂ、Ｃ 和 Ｂ 之间互相感知的

接 收 信 号 强 度 指 示 （ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｓｔｒｅｎｇｔｈ
ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎ，ＲＳＳＩ）在能量检测阈值与载波侦听阈值之

间，而 Ａ 和 Ｃ 之间互相感知的 ＲＳＳＩ 小于载波侦听

阈值。 Ａ 和 Ｃ 可以同时退避竞争信道并发地发送数

据，互不干扰。 但由于信道能量检测阈值较大，会让

Ａ 和 Ｂ、Ｂ 和 Ｃ，都认为信道是空闲而不停地发包，导
致 Ａ 发的包、Ｂ 发的包及 Ｂ 和 Ｃ 发的包会发生重

叠，各节点不能正确解析包的 ｐｒｅａｍｂｌｅ，最终造成整

网的吞吐量下降。 又如图 １ｂ）所示，此场景中，Ａ 和

Ｂ、Ｃ 和 Ｂ 之间互相感知的 ＲＳＳＩ 大于能量检测阈

值，Ａ 和 Ｃ 间互相感知的 ＲＳＳＩ 小于载波侦听阈值。
在 ＷＬＡＮ 的 ＣＳＭＡ ／ ＣＡ 机制下，Ａ 和 Ｃ 可以同时竞

争信道，互不干扰，而对于 Ｂ，一旦 Ａ 或者 Ｃ 发送数

据包时，Ｂ 就会监听到信道繁忙，需要等待信道空

·８８８·
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闲。 最终导致 Ａ 和 Ｃ 将以很大概率占据信道，Ｂ 难

以抢占到信道无法进行数据的发送，从而导致 Ｂ 的

吞吐量大幅下降，恶化网络公平性。
可以看出，该机制使部分节点的传输机会下降

及传输失败次数增加，将直接导致这部分节点和整

网吞吐量下降，进而使得网络中各小区吞吐量差异

过大。 假设网络中共有 Ｎ个ＡＰ，Ｔｉ 为第 ｉ个ＡＰ的吞

吐量，采用最小－最大公平性指标［１１］ｄ 衡量 ＷＬＡＮ
中同频干扰问题的严重性，计算公式为

ｄ ＝
ｍｉｎ｛Ｔｉ｝
ｍａｘ｛Ｔｉ｝

， ｉ ＝ １，２，…，Ｎ （１）

ＷＬＡＮ 中的多种网络参数与公平性之间存在特定函

数关系，在对公平性优化问题中，可以据此关系找到

ｄ 的极大值点与对应参数配置值，从而实现对

ＷＬＡＮ 公平性的优化，本文提出一种优化算法，利用

神经网络得到优化参数与吞吐量间的函数关系，并
利用遗传算法来求解该问题。

图 １　 公平性恶化问题示意图

１．２　 采用机器学习优化无线网络参数的相关研究

无线网络参数调优问题本质上被视为求最优解

问题，ＷＬＡＮ 日益复杂，构建相应模型也变得困难。
强化学习算法（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）是在机器与环

境的交互过程中，根据环境返回的收益优化目标。
强化学习在无监督的优化问题中证明了其应用价

值，现已有较多学者针对蜂窝网络下的资源分配问

题提出了基于强化学习、深度强化学习和神经网络

方面的方法。 文献［１２⁃１４］采用深度学习中的 Ｑ 学

习算法（ｄｅｅｐ Ｑ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）对功率进行合理分配

使得整体速率达到最大值。 除了强化学习这类动态

规划方法外，也有学者指出监督学习同样可以应用

于网络参数调优。 文献［１５］同样采用了深度学习，
逼近最小加权均方误差算法，取代传统方法中的使

用近似迭代来求最优解，该方法是使用多收发器对

功率进行控制。

在很多高密集 ＡＰ 场景下，采用机器学习对

ＷＬＡＮ 参数进行优化的相关方法并不全面。 文献

［１６］只适用于状态空间较少的场景，主要使用了分

布式强化学习动态地对无线信道与发送功率进行分

配与调节。 另外由于无线局域网络环境复杂，若使

用强化学习进行参数优化则需要不断使得网络运行

状况发生改变并要求网络环境即时反馈收益，在算

法运行期间可能会影响到网络环境。 同时也面临着

算法复杂度高、运行时间长、难以收敛等挑战。
现在基于机器学习对网络参数调优算法主要有

监督学习、非监督学习以及强化学习，这些方法技术

已经在资源分配算法得以应用。 文献［１７］作者把

ＷＬＡＮ 的容量优化过程分解为发射功率控制、数据

链路调度以及网络流量管理等问题。 并利用支持向

量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）和深度置信网

络（ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）得到非线性优化问题

的近似解。 该算法主要利用 ＳＶＭ 来识别每个数据

链路是需要断开还是以最大功率支持，然后采用

ＤＢＮ 得到最佳功率值。 仿真结果表明这一基于机

器学习的算法十分有效。 另外，文献［１８］提出了由

ＡＰ 获取信息并分布式执行的发送功率动态分配算

法。 该算法中 ＡＰ 可从其相邻 ＡＰ 获取信道状态和

服务质量信息，来调节其本身的信号发射功率。 该

方案的目的是使其提出的加权目标函数达到最大

值，以实现每个 ＡＰ 的吞吐量呈比例或者整网达到

最大吞吐量。 在蜂窝网络应用中，文献［１９］分别将

基于策略的蒙特卡罗策略梯度（ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ）、基于

行为的深度确定性策略梯度 （ ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ， ＤＤＰＧ） 及基于值的深度 Ｑ 学习

（ｄｅｅｐ Ｑ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＱＬ）算法应用到发送功率调节

中。 最终结论为相较于基于模型的方法，基于数据

驱动的方法在速率方面表现更为优异，而其中

ＤＤＰＧ 在鲁棒性方面的表现最优。 但这些只是针对

无线网络中某单一方面或特点的应用，并不是机器

学习在 ＷＬＡＮ 中的研究与应用。

２　 基于神经网络和遗传算法的公平性
保障算法

２．１　 基本思想

具有至少一个 Ｓ 型隐含层、线性输出层以及偏

差的 ３ 层 ＢＰ 神经网络能够以任意精度逼近任何非

·９８８·
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线性连续函数。 本文搭建的神经网络输入节点为网

络的一些基本参数配置，输出节点为网络中 ＡＰ 最

小吞吐量与最大吞吐量的比值 ｄ，该值能够衡量网

络中的公平性。 通过大量数据训练得到该问题的神

经网络模型，并利用测试集进行测试验证，若误差足

够小则达到训练效果，否则需要不断调整各层参数

或数据集的规模直到输出与期望之间达到误差

要求。
神经网络可以看作是一个从 ｎ 维输入映射到 ｎ

维输出的黑盒函数，通过神经网络建立 ＷＬＡＮ 参数

与其公平性间的非线性拟合关系，即可简化构建

ＷＬＡＮ 公平性模型的步骤，并且神经网络的输入数

据集可以实时改变，故该神经网络模型也能够动态

地对网络性能进行有效评估。
本文 ＷＬＡＮ 参数调优的目的是通过寻找合适

的参数配置，使得网络中吞吐量的公平性得到提升。
优化变量取为发射功率、能量检测门限以及最小竞

争窗口。 若仅使用训练后达到误差要求的神经网络

对参数进行优化，需要根据每次输出值不断改变神

经网络的 ｎ 维输入值，且参数的取值及其组合是无

穷的，亦不确定输出值即公平性衡量指标 ｄ 取值何

时达到最佳。 但遗传算法能够在可调的 ＷＬＡＮ 参

数取值范围内进行全局搜索，并不断比较每一代种

群的适应度，得到最大适应度所对应的参数取值，同
时其进化代数易调整，故利用遗传算法来求解这组

优化变量的最佳取值。 遗传算法的优化目标是使适

应度函数值最大化，适应度函数值计算可以利用已

搭建好并满足要求的神经网络模型。
２．２　 详细设计

如图 ２ 所示，首先改变 ＡＰ 数量、距离、发送功

率，能量检测门限、最小竞争窗口值以及带宽参数并

基于一体化仿真平台［９⁃１０］ 得到有限组数据结果，形
成训练集和测试集。 通过不断修改模型参数和增加

数据集训练得到满足误差要求的神经网络模型，将
ＷＬＡＮ 基本参数输入到模型中，即可得到网络公平

性衡量指标 ｄ。 遗传算法的关键环节之一是适应度

函数的设计与计算，由于影响高密集 ＷＬＡＮ 公平性

的因素较多，难以对其进行建模，但神经网络具有强

大的拟合能力，从而可以作为遗传算法的适应度函

数。 通过遗传算法的不断迭代和评估，可以得到

ＷＬＡＮ 参数配置结果。

图 ２　 参数优化流程图

２．３　 神经网络

目前常使用反向传播算法 （ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
ＢＰ）来训练神经网络。 ＢＰ 算法包括学习和识别两

部分，学习过程可分为正向传播和反向传播两部分。
正向传播开始时，以任意值作为神经元权值的初值，
选取输入数据集中任意一组作为输入，传入隐层处

理，最终在输出层得到对应输出。 若输出值与期望

值存在较大的误差，需要通过误差的反向传递过程，
调整各层神经元权值。

本文在搭建神经网络模型中选取了 ６ 个与输出

公平性特征相关性较大的网络参数，即 ６ 维输入特

征，能够降低神经网络的运算复杂度，加快拟合无线

局域网络环境信息的速度，神经网络的输出为一维

特征 ｄ。
最终搭建的神经网络模型如图 ３ 所示，各层神

经元个数以及所选取的激活函数如表 １ 所示。

图 ３　 无线局域网络多层神经网络拟合模型
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表 １　 神经网络基本参数表

结构 神经元个数 激活函数

ｌａｙｅｒ１（输入层） ６

ｌａｙｅｒ２ ２５６ Ｒｅｌｕ

ｌａｙｅｒ３ １２８ Ｐｒｅｌｕ

ｌａｙｅｒ４（输出层） １

２．４　 遗传算法

遗传算法是数学领域中通过计算找到最佳解决

方法的一种搜索算法，其属于进化算法。 该算法是

由生物界的进化规律演变而来的，随后成为计算机

科学领域中被广泛应用的一种优化和搜索的机制。
本文需要求解的网络参数配置为 ＡＰ 发送功

率、能量检测门限以及最小竞争窗这 ３ 个参数。 该

算法首先需要基于现有的模型对求解问题进行编码

并形成随机遗传种群，再通过基于选择概率和适应

度函数的选择性复制、交叉、变异对最终解的适应性

评估的满足情况进行验证。 若其最终解经过验证后

满足迭代收敛条件，则说明该解是最优的。 具体流

程如图 ４ 所示。

图 ４　 遗传算法流程图

初始化：设定交叉概率 Ｐｃ 和变异概率 Ｐｍ。 假

设群体中某个染色体表示为 ｃ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），其
中 ｎ表示选取的ＷＬＡＮ参数个数，ｘｉ 表示第 ｉ个参数

的取值。
适应度函数计算：这部分利用已经训练完成并

达到误差需求的多层神经网络模型进行输出，即染

色体中每一位的对应值作为神经网络模型的输入，
其输出则为适应度函数值。

选择：采用精英保留策略让上一环节中适应度

函数值最大的个体直接进入到下一代进化中。
交叉：所有染色体按照次序并随机完成配对。

若染色体个数为奇数，则适应度函数值最大的染色

体将不再进行配对。 随后采用均匀交叉算子，即一

对染色体的索引 ｉ处的基因会以交换概率 Ｐｓ 进行交

换。 经验研究表明，均匀交叉既能保持良好的信息

交换特质，又能更优地搜索设计空间。
变异：采用两点交叉变异算子。 首先在所有染

色体上设置随机的 ２ 个交叉点，再根据变异概率 Ｐｍ

交换所设定的 ２ 个交叉点之间的部分染色体。
不断重复适应度函数计算、选择、交叉以及变异

这 ４ 个环节，直至满足迭代收敛条件，将遗传算法最

终输出结果的对应解作为最优参数配置。

３　 仿真验证

３．１　 仿真环境及参数设置

本文采用基于 ＮＳ３ 的下一代 ＷＬＡＮ 一体化仿

真平台［９⁃１０］，仿真参数如表 ２ 所示。
表 ２　 仿真参数表

仿真参数 取值范围

ＡＰ 数量 ／个 ３ ／ ６

ＡＰ 距离 ／ ｍ １０ ／ １５

能量检测门限 ／ ｄＢｍ ［－７２，－５０］

最小竞争窗 ［３，１５］

带宽 ／ ＭＨｚ ４０ ／ ８０

发送功率 ／ ｄＢｍ ［１３，３０］

３．２　 仿真结果及分析

神经网络模型训练完成后的最小相对误差值为

０．０３７％，最大相对误差值为 ２．１％，从图 ５ 中测试集

数值与 ＢＰ 神经网络预测值对比可以看出该神经网

络的训练已满足误差要求。
图 ６ 为 ＡＰ 个数为 ３ 的仿真结果对比图，从图

中可以看出在没有进行参数优化的 ８０２．１１ａｘ 场景

下，ＡＰ２ 的吞吐量远小于 ＡＰ１ 与 ＡＰ３ 的吞吐量，采
用本文算法得到的参数配置进行仿真后，ＡＰ２ 的吞
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吐量提高了 ７０．７７％，结果表明该参数配置能够改善

小区间公平性问题。 基于神经网络和遗传算法的方

案吞吐量输出结果与在仿真平台中单独使用遗传算

法对网络参数求最优解的吞吐量输出结果基本

一致。
图 ７ 为 ＡＰ 个数为 ６ 的仿真结果图，从图中可

以看出未进行参数优化的 ８０２．１１ａｘ 场景下，ＡＰ２、

ＡＰ３ 和 ＡＰ５ 的吞吐量远小于 ＡＰ１ 与 ＡＰ６ 的吞吐

量，采用本文算法优化后的参数进行仿真后，ＡＰ２、
ＡＰ３ 和 ＡＰ５ 的吞吐量分别提升了 １０．３１％，２７．５３％
和 ６４．６％，提高了网络的公平性。 基于神经网络和

遗传算法与单独使用遗传算法的 ２ 种方案对吞吐量

的输出结果也基本符合。

　 　 　 图 ５　 神经网络模型预测结果　 　 　 　 　 　 图 ６　 ＡＰ 个数为 ３ 的吞吐量 图 ７　 ＡＰ 个数为 ６ 的吞吐量

结果对比图 结果对比图

　 　 图 ８ 展示了 ３ 种方案在不同 ＡＰ 个数场景下的

整网总吞吐量对比情况，基于神经网络和遗传算法

与单独使用遗传算法的 ２ 种方案对整网总吞吐量皆

有提升。 ＡＰ 个数为 ３ 时，分别提升了 １６． １１％和

１５．０５％，ＡＰ 个数为 ６ 时，分别提升了 ３． ８１％ 和

３．２５％。 因此，公平性问题得到改善的同时，整网总

吞吐量也得到了提升。

图 ８　 不同方案下整网总吞吐量结果对比图

从仿真结果对比中可以看出，基于神经网络与

算法得到的参数配置使得网络公平性得到提高，如
表 ３ 所示，３ＡＰｓ 场景下 ＡＰ 最小吞吐量与最大吞吐

量比值由 ４０．７９％提高到 ８６．４０％；６ＡＰｓ 场景下 ＡＰ
最小吞吐量与最大吞吐量比值由 ３７．２７％提高到了

７９．１１％。 本文提出的算法与单独使用遗传算法的

仿真结果基本符合，表明多层神经网络训练效果良

好、误差小，且前者的耗时更短、灵活性更强。 尽管

神经网络和遗传算法需要引入一些计算和存储开

销，但由于遗传算法具有并行计算特性，而神经网络

也可以采取离线（或者准离线）学习的方式进行，因
此可以降低算法的计算和存储开销。

表 ３　 参数优化方案效果对比

ＡＰ 个数

最小吞吐量与最大吞吐量比值

８０２．１１ａｘ
神经网络－
遗传算法

遗传算法

３ ４０．７９％ ８６．４０％ ８２．０２％

６ ３７．２７％ ７９．１１％ ７９．０５％

４　 结　 论

为了改善高密集 ＷＬＡＮ 中的小区间公平性问

题，本文提出了一种基于神经网络和遗传算法的参

数调优方案，通过多组仿真数据对神经网络进行训

练与验证，使其充当遗传算法中的适应度函数，最终

得到最优组合参数取值，在对应参数配置下得到的

仿真结果表明网络公平性得到大幅提高。 本文方案

设计简单，灵活性强，能够在下一代 ＷＬＡＮ 下具有

较强的应用价值。
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