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基于元深度强化学习的蜂窝网链路自适应方法

叶小文，林恒羿，吴怡
（福建师范大学光电与信息工程学院，福建 福州 350117）

摘要：针对蜂窝网络对可靠性与数据速率的高要求，提出了一种高效且泛化能力强的链路自适应方法。首先，

为保障无线通信传输的可靠性，设计了一种带约束的调制编码方案选择策略，以满足对误块率的要求。其次，

针对传统算法在未知传输环境下泛化性较差的问题，将元学习机制与深度强化学习相结合，通过离线训练与在

线微调，实现策略的快速收敛。仿真结果表明，在严格满足误块率要求的前提下，所提方法相较于传统链路自

适应方法，具备更高的数据速率性能和更强的泛化能力。
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Meta deep reinforcement learning-based link adaptation 
method for cellular networks
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Abstract: To address the stringent requirements for reliability and data rate in cellular networks, an efficient and highly 

generalizable link adaptation method was proposed. First, to ensure reliable wireless communication transmission, a con‐

strained modulation and coding scheme selection strategy was designed to meet the block error rate requirement. Second, 

to overcome the poor generalization capability of traditional algorithms in unknown transmission environments, a meta-

learning mechanism was integrated with deep reinforcement learning. Through offline training followed by online fine-

tuning, rapid policy convergence was achieved. Simulation results demonstrate that, while strictly satisfying the block er‐

ror rate requirement, the proposed method achieves higher data rate performance and stronger generalization capability 

compared with traditional link adaptation methods.
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0　引言

链路自适应是长期演进（long term evolution, 

LTE）技术和新空口（new radio, NR）系统的关键

技术，其核心在于根据信道质量指示（channel qual‐

ity indicator, CQI）动态调整调制编码方案（modula‐

tion and coding scheme, MCS），使之与时变的信道

状态相匹配，从而提升系统数据速率并降低误块率。

在蜂窝网络中，传统的下行链路自适应技术，

如外环链路自适应 （outer-loop link adaptation, 

OLLA）主要基于用户上报的CQI选择用于数据传

输的MCS，并利用解码结果来优化选择策略。然

而，以 OLLA 为代表的传统链路自适应技术，在
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CQI 过期的情况下面临严重的性能下降。具体而

言，由于系统的处理和传输时延，用于MCS决策

的CQI通常是滞后的。此外，为减少信令开销，实

际系统中用户仅周期性上报CQI。这种过期的CQI

与实际信道状态不匹配，导致MCS决策出现偏差，

从而严重损害系统性能。

为了克服传统链路自适应技术在CQI过期场景

下的局限性，研究者提出了一系列更加智能的

MCS选择方法。其中，作为人工智能的一项关键

技术，强化学习被引入以实现高效的链路自适应决

策[1-6]。在该框架中，智能体通过观察信道状态并

执行相应动作与环境交互，获得反映决策质量的即

时奖励。通过持续试错与策略更新，智能体逐步优

化其行为以最大化累积奖励。基于强化学习算法，

文献[1]针对OLLA参数配置难题，采用Q学习算法

动态选择MCS和传输层数，以最大化系统数据速

率。文献[2]同样基于Q学习算法动态选择MCS，以

在维持低误块率的同时最大化频谱效率。文献[3]

则运用Q学习算法对功率资源进行分配，旨在降低

传输时延并提升可靠性。文献[4]和文献[5]引入了

基于上下文多臂赌博机算法，分别以用户速率、载

波频率和解码对数似然比作为上下文信息，辅助

MCS决策以提升传输可靠性。文献[6]进一步利用

强化学习算法动态调整 OLLA 的步长，进而优化

MCS选择，以提升网络数据速率。

尽管传统强化学习算法已能实现一定程度的智

能链路自适应，但其在处理无线通信场景中的高维

状态空间时仍面临困难。为此，深度强化学习

（deep reinforcement learning, DRL）方法被引入以

应对大规模状态空间下的链路自适应问题。DRL

将深度神经网络与强化学习结合，利用神经网络作

为强大的函数逼近器，能够有效处理高维和连续的

信道状态信息。在相关研究中，文献[7-13]利用深

度Q网络及其改进算法，从能耗、信令开销、频谱

资源等方面降低了链路自适应的系统开销。具体而

言，文献[7]与文献[8]着眼于无线资源的优化利用，

分别通过联合优化MCS与数据流数量或资源块分

配，以最大化频谱效率和最小化资源块消耗。文献[9]

在兼顾传输时延和可靠性要求的基础上，利用双重

深度Q网络结合信道统计信息，优化传输模式与功

率分配，从而降低系统能耗。文献[10]则采用深度

Q网络结合分类经验重放和切换控制策略，在保证

高数据速率与低误块率的同时，减少了MCS切换

带来的额外开销。文献[11]面向下一代Wi-Fi网络

场景，提出了基于深度Q网络的动态功率调整方

法，显著提升了系统能效。此外，针对DRL自身

计算开销大的问题，文献[12]与文献[13]提出使用

DRL对OLLA的偏移量或步长进行智能调整，而非

直接决策MCS，在控制复杂度的同时仍能优化链

路性能。不同于上述研究，文献[14]针对超可靠低

时延通信场景中对误块率的严格要求与时变信道特

性，提出采用DRL选择初始MCS，通过OLLA进

行微调的策略，在保证极高可靠性的同时最大化编

码效率。文献[15]面向综合数据与能量传输系统，

设计了基于约束的参数化动作深度确定性策略梯度

算法，用于联合优化调制方式与功率控制，在满足

误块率等长期约束的前提下，最大化能量收集性

能。文献[16]则聚焦于Wi-Fi网络场景中帧长度与

物理速率的权衡问题，利用双重深度Q网络对其进

行联合优化，实现了系统数据速率与传输时延性能

的综合提升。

上述研究虽然在提升系统数据速率和资源利用

率方面效果显著，但大多未对误块率施加显式约

束，仅将其作为奖励函数中的惩罚项。例如，文献[15]

通过设计包含约束项的奖励函数，引导智能体在最

大化收益的同时学习满足约束。然而，这种基于奖

励函数的约束方式对惩罚项的设置较为敏感，若惩

罚值设置不当，可能导致智能体难以做出满足约束

的决策。此外，尽管这些DRL方法在特定场景下

表现优异，但在面对动态多变的无线通信环境时，

仍存在泛化能力弱和冷启动问题。传统DRL算法

在应对尚未涉及的无线传输环境（如CQI反馈时延

或上报周期发生改变）时，由于缺乏先验知识，通

常需要从零开始重新训练。在收敛至最优策略之

前，算法需进行大量的试错探索和消耗较长的训练

时间。并且在训练前期，智能体输出的动作常具有

随机性或高风险性，难以满足无线通信对性能的实

际需求。为解决上述问题，本文融合元学习与深度

强化学习，提出了一种具备良好泛化能力的链路自

适应算法，称为泛化链路自适应（generalizable 

link adaptation, GLA）。与现有大多仅关注数据速率

而忽略可靠性的研究不同，本文将MCS选择过程

建模为马尔可夫决策过程，旨在满足误块率约束的

前提下最大化链路数据速率。首先，针对传统
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DRL方法在新场景下收敛速度慢的问题，本文引

入包含离线训练和在线微调两阶段的元学习机制。

在离线训练阶段，算法在多样化传输环境下进行多

任务学习，提取跨任务的通用特征，得到一组优化

的元参数。在线微调阶段，当面对尚未涉及的传输

环境时，智能体以该元参数为起点，仅需少量实时

交互样本即可快速微调，迅速收敛至适应新环境的

最优策略。其次，传统DRL方法通常采用概率−贪
婪策略进行动作选择，即以一定概率选择当前最优

动作，一定概率进行随机探索，以平衡探索与利

用。然而，该策略在探索过程中可能选择那些以牺

牲误块率为代价换取高数据速率的高风险动作，从

而损害传输可靠性。为满足误块率约束，本文提出

了一种带约束的动作选择算法。该算法根据各动作

的历史传输结果统计其误块率，筛选出满足误块率

要求的“安全动作”。在此基础上，若系统误块率

超过预设阈值，则智能体仅从“安全动作”集合中

选择MCS，以优先保障传输可靠性。若系统误块

率满足要求，则智能体可在全局动作空间中搜索最

优MCS，以最大化链路数据速率。

本文的主要贡献如下。

（1）提出了带约束的动作选择算法。该算法的

核心思想是通过动态调整“安全动作”空间，使智

能体在满足误块率约束的前提下，最大化链路数据

速率。

（2）设计了基于元学习的泛化性增强机制。该

机制通过构建元学习双层优化框架，使智能体能够

从历史任务中提取跨任务的先验知识，训练得到泛

化能力较强的元参数。在面对未知传输环境（如未

涉及过的CQI反馈时延或上报周期）时，元参数可

实现快速少样本适配，显著提升收敛速度。

（3）通过仿真验证了所提方法的性能。实验结

果表明，与其他链路自适应技术相比，所提GLA

算法在满足目标误块率约束的前提下，显著提高了

链路数据速率，并对不同环境参数表现出良好的鲁

棒性。此外，所提元学习机制有效提升了GLA算

法的收敛速度与泛化性能。

1　系统模型

本文考虑LTE/NR网络的下行链路传输场景，

其中一个基站为单个用户提供服务。假设基站采用

饱和缓冲模型，即始终有数据待发送。在每个时隙

t ∈ T ={ 1,2,⋯,T }，基站从给定集合M ={ 1,2,⋯,M }

中选择一个MCS索引m ( t )，其中m ( t ) = 1表示选

用最低阶 MCS，而 m ( t ) = M 表示选用最高阶

MCS。根据所选m ( t )，Dm ( t )个信息比特被编码到

可变长度的数据包中[17]，并通过时变信道传输给

用户。MCS 索引越高，封装的信息比特也越多。

定义xm ( t )为时隙 t上的MCS选择指示符。

xm(t ) =
ì
í
î

ïï
ïï

1, 索引m ( )t 被选中

0, 其他
(1)

由于每个时隙最多只能选择一种 MCS 索引，

故有∑
m = 1

M

xm(t ) = 1,∀t ∈ T。在时隙 t 上，与所选索

引mt对应的数据速率可表示为：

1
Δt ∑m = 1

M

Dm(t ) xm( )t (2)

其中，Δt为一个时隙的持续时间。用户接收数据包

后，向基站提供两种反馈：确认应答（acknowl‐

edgment, ACK）/否定应答（negative acknowledg‐

ment, NACK）和CQI反馈。

（1）ACK/NACK反馈。为实现可靠通信，用

户通过 ACK/NACK 反馈将传输结果告知基站[18]。

具体来说，由于无线信道的衰落特性，用户接收到

的数据包可能无法被正确解码。为此，用户对解码

后的数据包进行循环冗余校验，以判断接收是否成

功，并向基站反馈 ACK（解码成功）或 NACK

（解码失败）。令 ym ( t ) 表示解码结果指示符，表

示为：

ym ( t ) =
ì
í
î

ïï
ïï

1, 解码成功

0, 解码失败
(3)

因此，用户端的有效数据速率可表示为：

R (t ) =
1
Δt ∑m = 1

M

Dm(t ) xm(t ) ym( )t (4)

（2）CQI 反馈。为辅助基站进行 MCS 决策，

用户周期性地向基站上报CQI，该值反映了当前信

道的瞬时质量。具体而言，在每个时隙开始时，用

户基于参考符号估计瞬时信噪比 γ，并通过量化函

数 f (⋅) 将 其 映 射 为 离 散 的 CQI 值 k = f (γ) =

K ∈ { 0,1,⋯,K }。然而，由于量化误差、传输时延

和无线信道的时变特性，基站实际可获得的CQI是

不准确的。此外，为降低系统信令开销，用户仅周

期性上报CQI，导致基站获得的CQI具有滞后性。
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为区分用户在时隙 t生成的CQI k ( t )与基站实际可

用的CQI，本文将后者记为k- ( t )。

为了实现智能化的链路自适应，本文提出的系

统模型及神经网络部署方案如图1所示。在该场景

中，智能体部署于基站侧。基站根据接收到的CQI

信息 k- ( t )及上一时刻的ACK/NACK反馈，利用深

度神经网络对不同MCS进行评估，并通过带约束

的动作选择策略选出最佳MCS。其中，智能体涉

及的状态空间、动作空间和奖励函数的具体定义将

在第2节中详细阐述。

基于以上框架，系统的优化目标是在保证通信

可靠性的前提下，最大化链路数据速率。具体来

说，若盲目选用高阶MCS，可能导致误块率急剧

升高。过于保守的MCS选择虽能满足误块率约束，

却会显著降低链路数据速率。因此，系统需在提升

链路数据速率的同时，确保系统误块率不超过预设

阈值ηmax。优化问题可表述为：

max lim
T → ∞

1
T∑t = 1

T

R (t )

s.t.C1:1 - 1
t ∑t = 1

t ∑
m = 1

M

xm (t ) ym(t ) ≤ ηmax

     C2:∑
m = 1

M

xm ( t ) = 1,∀t ∈ T             

     C3: xm, ym ( t ) ∈ { 0,1 } ,∀m ∈M&t ∈ T   (5)

其中，ηmax表示系统允许的最大误块率，约束C1表

示从时隙 1到时隙 t的系统误块率，约束C2确保在

每个时隙仅选择一种MCS索引，约束C3定义了变

量xm和ym的取值范围。

2　GLA算法

传统 OLLA 算法依赖实时、准确的 CQI 选择

MCS。然而，由于反馈时延、周期性上报及量化

误差等因素，基站实际可用的CQI往往是过期且不

准确的，传统OLLA算法难以有效应对此类问题。

为此，本文将MCS选择问题建模为马尔可夫决策

过程，并引入DRL算法，通过与环境交互实现对

MCS决策的动态优化。但DRL算法在面对未经训

练的环境时需从零开始学习，存在收敛速度慢的问

题。因此，本文提出了一种融合元学习机制与深度

强化学习的GLA算法，并结合带约束的动作选择

策略，在严格满足系统误块率约束的条件下，显著

提升链路数据速率。

2.1　马尔可夫决策过程

在本文建模中，用户与动态无线信道共同构成

环境，而搭载GLA算法的基站被视为智能体。形

式上，该马尔可夫决策过程包含4个要素：状态空

间、动作空间、状态转移概率和奖励函数。

状态空间S由一组能够充分表征系统环境的观

测变量构成。在下行链路传输过程中，基站通常依

赖用户反馈的CQI来评估信道条件。然而，由于量

化误差、传输时延和周期性上报等因素，基站实际

可用的CQI往往无法准确反映当前瞬时信噪比。为

此，本文将上一时隙动作对应的ACK/NACK反馈

纳入状态空间。这种反馈虽然不如CQI精细，但仍

可为判断当前信道条件提供一定依据。综合来看，

尽管这些观测数据是不理想的，但它们包含了关于

信道时变特性的重要信息，对于指导链路自适应决

策至关重要。考虑到系统的部分可观测特性，定义

z ( t ) = [ m ( t - 1),y ( t - 1),k- ( t ),Δk- ( t ) ] 作为基础

观测变量，其中，m ( t - 1)为上一时隙选择的MCS

索引， y ( t - 1) 为上一时隙的解码结果（ACK/

NACK 反馈）， k- ( t ) 为基站当前可用的 CQI，

Δk- ( t )则为相邻CQI的差值，用以捕捉信道的时变

趋势。为进一步弥补CQI信息的不完美性，本文通

过引入历史观测序列来辅助决策。因此，时隙 t的

状态 s ( t )定义为：

s ( t ) = [ z ( t ),z ( t - 1),⋯,z ( t - L + 1) ] (6)

其中，L为状态历史长度。

动作空间A包含智能体所有可执行的动作。基

于所建立的系统模型，动作空间为有限离散集合

0C0++CQI: A/,*+CQI: kt

:2=5�Θ�

D<
s(t)

D
Q

N
D
6
<

2@/*)
(s(t), a(t), 

r(t+1), s(t+1))

,A)=+
,Ea+QD

A/
*;Da(t)(<;2

ACK/NACK
13r(t+1)

0C�DQND6<�

 k̂t

ε-greedy
<,
2,,E
a(t)=MCSi

<,>1L(θ)
@4:2=5

图1　系统模型及神经网络部署方案
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M = { 1,2,⋯,M }，其中 M 表示可用的 MCS 总数。

每个动作 a ( t ) 对应一个特定的 MCS 索引 m ( t )：

a ( t ) = 1表示选择最低阶MCS，旨在恶劣信道条件

下确保传输可靠性；a ( t ) = M 表示选择最高阶

MCS，用于在信道质量较好时最大化链路数据速

率。因此，智能体在时隙 t的动作可表示为：

a (t ) = m ( t ) ∈M = { 1,2,⋯,M } (7)

状态转移概率p ( s ( t + 1) = s'| s ( t ) = s,a ( t ) = m )

表示系统在执行动作 a ( t )后，从当前状态 s ( t )转

移到下一个状态 s ( t + 1)的概率[19]。在考虑的下行

链路场景中，信道状态的变化由时变瑞利衰落过程

决定。由于智能体仅能获取环境的部分观测信息，

无法获得完整的环境状态信息，因此显式的状态转

移概率对于智能体而言是未知的，且动作 a ( t )必

须在不确定条件下进行。由此，该问题可构成一个

部分可观测马尔可夫决策过程问题。

奖励函数 r ( s ( t ),a ( t ) )用于评估在状态 s ( t )下

执行动作a ( t )获得的即时收益。本文旨在学习一种

高效的链路自适应策略，在保证传输可靠性的前提

下最大化系统数据速率。本文设计了与实际数据速

率相对应的标量奖励，并在 2.3节引入带约束的动

作选择策略以满足误块率需求。具体地，在时隙 t

上，智能体的奖励 r ( t + 1)定义为：

r (t + 1) =
ì
í
î

ïï
ïï

R ( t ), 传输成功

0, 传输失败
(8)

在马尔可夫决策过程中，折扣因子 γ ∈ [ 0,1]用

于调节即时奖励与未来长期奖励的相对重要性。智

能体的目标是寻找一个最优策略π，将观测状态映

射到动作空间，以最大化累积折扣奖励。

G ( t ) =∑
l = t

∞

γl - t r ( l + 1) (9)

此外，策略 π和状态转移概率 p共同决定了状

态−动作对( s ( t ),a ( t ) )的Q值，其定义为：

Qπ ( s ( t ),a ( t ) ) = Eπ [ G ( t )|s ( t ),a ( t ) ] (10)

至此，链路自适应问题已被建模为马尔可夫决策

过程。若CQI实时且精确，则状态转移概率p ( s'|s,a )

易获取，此时该马尔可夫决策过程可通过动态规划等

方法有效求解。然而，在实际系统中，由于反馈时

延、周期性上报以及量化误差等因素，基站在每个时

隙只能获得过期且不完美的CQI。因此，基站无法准

确推断真实的信道状态转移模型，即p ( s'|s,a )未知。

基于模型的方法在此类场景下不再适用，这促使本

文采用无模型的DRL方法来解决该问题。

2.2　神经网络架构

在GLA算法中，DRL智能体采用结构相同但

参数独立的两组人工神经网络[20]：参数为Θ的主

网络和参数为Θ-的目标网络。主网络根据当前输

入状态评估所有动作的Q值；目标网络则用于计算

目标Q值，以维持训练过程的稳定性。该神经网络

的架构包括输入层、门控循环单元层[21]、全连接

层和输出层。

首先，为了从序列化的状态数据中有效提取潜

在的时序相关性，状态向量 s ( t )被输入门控循环单

元层。然后，该层对时序特征进行聚合，并将结果

送入全连接层作进一步分析，最终输出所有MCS

索引对应的Q值。

与主网络不同，目标网络根据下一状态s ( t + 1)

计算目标Q值。具体而言，目标网络通过相同的网

络结构处理下一状态，生成用于计算时序差分目标

的Q值。为缓解训练过程中的不稳定性并促进算法

收敛，目标网络采用周期性更新策略：目标网络的

参数Θ在每个训练步进行梯度更新，而参数Θ-仅
在固定的更新周期后通过直接复制主网络权重进行

同步，即：

Θ- ← Θ (11)

这一机制使目标网络的参数在多个时隙内保持

不变，有利于稳定学习目标并提升算法的收敛速度。

2.3　带约束的动作选择策略

本文的系统目标是在满足误块率约束的前提

下，最大化数据速率。在 2.1节中，本文已将最大

化数据速率的目标嵌入奖励函数的设计中。然而，

智能体的决策过程仍需应对传输可靠性的挑战。传

统的DRL算法通常依赖概率−贪婪策略选择动作，

但其无约束的探索机制往往导致智能体为追求高数

据速率而频繁执行高风险动作，从而引发误块率急

剧上升。为此，本节提出了一种带约束的动作选择

策略，以确保系统满足误块率需求。

与传统在全局动作空间M中选择动作的策略

不同，带约束的动作选择策略根据历史传输统计信

息动态调整安全动作子集。具体来说，首先定义

“安全动作”集合M͂( t )，该集合从全局动作空间

M中筛选出满足可靠性约束的动作。
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M͂( t ) =
ì
í
î

ïï
ïï
a ∈M|

|

|
||
|
|
|
ῆ (a,t ) =

N failed (a,t )

N total (a,t )
≤ ηmax

ü
ý
þ

ïï
ïï
    (12)

其中，N total (a,t )为截至时隙 t动作 a被选择的总次

数，N failed (a,t )为该动作导致传输失败的累计次数，

ῆ (a,t )为截至时隙 t动作a的累计误块率，ηmax为预

设的误块率阈值。基于上述定义，该策略通过比较

系统当前累计误块率ηt与阈值ηmax，动态调整动作

选择范围，动作选择逻辑如下：

a ( t ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

argmax
a ∈ M͂( t )

Q ( )s,a ; Θ , η ( t ) > ηmax (概率1 - ϵ )

argmax
a ∈ M͂( t )

Q ( )s,a ; Θ , η ( t ) ≤ ηmax (概率1 - ϵ )

随机选择a ∈M, 其他 (概率ϵ )

(13)

该动作选择逻辑仍保留概率−贪婪策略的基本

结构，通过概率ϵ平衡利用与探索。当式(13)第一行

对应于系统误块率η ( t )超过阈值ηmax时，为降低后

续时隙的误块率，智能体必须从安全动作集合

M͂( t )中选择最优动作。式(13)第二行表示当系统误

块率η ( t )满足需求时，智能体可在整个动作空间M
中进行选择，若所选动作不在M͂( t )中但传输成功，

则后续可能被纳入安全动作集合；若传输失败导致

η ( t )升高并超过阈值ηmax，则下一时隙将回退至第

一行逻辑。式(13)第三行为随机探索环节，智能体

以概率 ε随机选择动作，以避免陷入既无法满足误

块率约束又无法最大化数据速率的次优策略。

2.4　在线训练过程

为提高GLA算法的有效性，本文采用经验回放

机制来训练神经网络[22]。智能体维护一个先进先出的

经验缓冲池E，用于存储每个时隙获得的经验数据。

具体而言，在时隙t，智能体的经验e ( t )定义为：

e ( t ) = ( s ( t ),a ( t ),r ( t + 1),s ( t + 1) ) (14)

在每个训练回合中，智能体从经验缓冲池中随

机采样N个经验构成一个批次B。该随机采样机制

有助于打破连续样本间的相关性，从而提升训练的

稳定性。随后，通过最小化预测Q值与目标Q值之

间的差异，更新主网络参数Θ。基于贝尔曼方程，

对每一条采样经验 ei ∈ B，本文利用目标网络计算

其目标Q值。

yi = ri + γ max
a' ∈MQ (s'i,a' ; Θ-) (15)

其中，s'i表示采样经验 ei中的下一个状态，a'表示

下一个状态下可能的动作。为量化主网络的预测偏

差并指导参数更新，定义损失函数L (Θ )为批次样

本上的均方误差。

L (Θ ) =
1
N∑i = 1

N

( yi - Q ( si,ai ; Θ ) )2 (16)

采用均方根传播（root mean square propagation, 

RMSprop）优化器最小化该损失。

Θ ← Θ - αRMSprop (∇ΘL (Θ ) ) (17)

其中，α ∈ [ 0,1]表示学习率，RMSprop (⋅)表示对梯

度进行自适应调整的优化操作，用于缓解无线信道

随机衰弱带来的训练振荡。

2.5　元学习框架

尽管前述方案在特定传输环境下已能够实现高

效的链路自适应，但其性能严重依赖于训练环境的

统计特性。在实际通信场景中，CQI反馈时延和上

报周期等环境参数往往高度动态变化。当智能体面

对从未接触过的传输环境时，传统DRL方法通常

需从零开始进行大量重新训练，导致收敛速度慢、

计算开销大。为应对这一挑战并提升GLA算法的

泛化能力，本文引入基于Reptile算法的元学习机

制[23]。其核心思想并非仅针对单一任务优化策略，

而是寻求一组通用的初始网络参数 Θ͂，使其能够捕

捉不同传输环境间的共同特征。基于该参数，智能

体在遇到新环境（不同的CQI反馈时延和上报周期）

时，仅需极少量样本进行微调，即可快速收敛至最

优策略。该机制包含元训练与元适应两个阶段。

（1）元训练阶段：旨在通过跨任务学习获取泛

化性强的元参数 Θ͂，使智能体能够根据不同的CQI

反馈时延与上报周期快速调整策略。该过程采用双

层优化框架实现。第一层优化（任务级适配）：对于

每个采样的传输环境（任务） j = J ∈ { 1,2,⋯,J }，

智能体首先将其主网络参数Θj 初始化为当前元参

数 Θ͂。随后，智能体与该特定环境交互，并将生成

的经验存入经验缓冲池。基于收集到的经验数据，

智能体通过RMSprop优化器对参数Θj进行梯度更

新，以获得针对该任务的最优参数。

Θj ← Θj - λRMSprop (∇Θj
L (Θj ) ), 

∀j = J ∈ { 1,2,⋯,J } (18)

其中，λ ∈ [ 0,1]为内循环更新步长。第二层优化

（元参数更新）：完成所有采样任务的参数优化后，

进入全局元参数更新阶段。尽管不同任务中的CQI
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反馈时延与上报周期存在差异，但无线信道的物理

特性具有一致性。该阶段的目标是通过评估各传输

环境的信道共性，对元参数进行梯度更新，使其逼

近各任务最优策略的公共表征，优化问题可表述为：

min
Θ
∑
j = 1

J

L (Θj ) (19)

为高效求解此目标并避免计算高阶导数[24]，

系统收集更新后的任务参数集{Θ1,Θ2,⋯,ΘJ }，并

采用低复杂度的Reptile算法融合多任务经验。该

算法不显式计算元参数梯度，而是提取各任务参数

相对于元参数的更新方向，进而更新元参数。

Θ͂ ← Θ͂ +
β
J∑j = 1

J

(Θj - Θ͂ ) (20)

其中，β ∈ [ 0,1]为元参数更新步长。

（2）元适应阶段：旨在利用元训练获得的知识

快速适配新环境。当面对一个尚未涉及的传输环境

时，智能体将元训练阶段获取的元参数 Θ͂作为初始

参数赋予主网络。

Θnew ← Θ͂ (21)

由于该元参数已具备较强的泛化能力，智能体

不需要重新学习信道特性，仅需与新环境进行少量

交互以收集样本，并基于这些样本对网络进行微

调，从而适应当前传输环境中的CQI反馈时延与上

报周期。具体而言，通过RMSprop优化器对参数

进行梯度更新。

Θnew ← Θnew - λRMSprop (∇Θnew
L (Θnew ) ) (22)

通过上述机制，智能体能够以极低的时间成本

快速收敛至适应新环境的最优策略。

3　仿真分析

为了评估所提GLA算法的性能，采用 Python 

3.12.7仿真平台进行实验，根据NR物理层标准[25]

设置仿真参数。具体来说，MCS 索引数量为 29，

CQI值的数量为 16，时隙的持续时间设置为 1 ms，

平均信噪比为 15 dB，信道类型为采用归一化多普

勒频率为0.01的瑞利衰落信道，误块率阈值ηmax设

置为0.1。参照文献[25]对5GNR系统移动场景的划

分，归一化多普勒频移在市区车载环境下通常处于

0.001~0.01，而在高速铁路场景下则分布在 0.01~

0.1。为了兼顾GLA算法在不同移动速率下的鲁棒

性，本文选取 0.01作为归一化多普勒频移的仿真

值。算法参数如表1所示。

首先，为验证本文算法在不完美CQI下的可行

性，仿真中将CQI的反馈时延与上报周期均设为10个

时隙，以模拟实际通信中信息滞后的典型场景。同

时，为评估GLA算法的有效性，将其与OLLA算

法[26]、贝叶斯算法[17]、深度Q网络算法[10]和带约束

的深度Q网络算法进行比较。图2展示了各算法下

链路数据速率与误块率随时隙变化情况。

（1）GLA 算法与贝叶斯算法对比。如图 2 所

示，贝叶斯算法因未施加误块率约束，尽管数据速

率较高，但其误块率远超 0.1的目标阈值，严重违

  表1　 算法参数

仿真参数

经验缓冲池

批次大小B
学习率α

折扣因子 γ

初始探索概率 ε

探索衰减因子

最小探索概率

目标网络更新步长

状态历史长度L

参数值

10 000

128

0.001

0.9

0.1

0.995

0.001

100

80

(A;<,
:,Q=5<,
OLLA<,
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*B;+:,Q=5<,

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
;>/ms
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图2　各算法下链路数据速率与误块率随时隙变化情况
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反系统可靠性要求。相比之下，GLA算法通过引

入带约束的动作选择策略，能够在严格满足误块率

要求的前提下，实现相比贝叶斯算法7.48%的数据

速率增益。

（2）GLA算法与深度Q网络算法对比。深度Q

网络算法凭借神经网络强大的拟合与推理能力，其

数据速率与误块率性能均优于贝叶斯算法。然而，

由于缺乏显式的误块率约束，其误块率仍超过目标

阈值。GLA算法能在严格满足误块率约束的同时

优化数据速率，有效弥补了深度Q网络算法在可靠

性方面的不足。

（3）GLA算法与OLLA算法对比。OLLA算法

作为传统链路自适应算法，虽能满足误块率约束，

但其策略较为保守，且对过期CQI敏感，数据速率

处于对比算法中的最低水平。相比之下，GLA算

法具备对复杂时序关系的学习能力，即使在过期

CQI的影响下仍能保持优越的性能。因此，在同样

严格满足误块率约束的条件下，GLA算法的数据

速率显著优于OLLA算法，对应增益约为26.48%。

（4）GLA算法与带约束的深度Q网络算法对

比。两种算法均引入了带约束的动作选择策略，且

均能严格满足误块率需求。然而，GLA算法引入

了元学习机制，不仅在训练初期表现出更快的收敛

速度，在收敛后的数据速率性能上也优于带约束的

深度Q网络算法，对应增益约为3.69%。这一结果

充分验证了元参数具备跨任务的可迁移泛化能力。

（5）GLA算法与GLA-z算法对比。为验证在线

微调的必要性，本文将元训练后不进行在线微调的

算法记为GLA-z。如图 2(a)所示，GLA-z算法得益

于元训练获得的初始元参数，其收敛速度接近GLA

算法。但由于其缺乏在线微调，难以精确适配当前

传输环境，数据速率低于GLA算法，对应增益约为

22.45%。尽管如此，GLA-z算法相较OLLA算法仍

有3.84%的数据速率增益，表明元学习中的元训练

机制能够显著提升算法的泛化能力。综上所述，

GLA算法在确保通信可靠性的前提下，相较对比算

法具备更优的数据速率与更强的泛化能力。

其次，为验证GLA算法对不同误块率需求的

鲁棒性，仿真在保持其他参数不变的情况下，将误

块率需求 ηmax分别设置为0.04、0.06、0.08和0.10。

不同误块率约束下各算法的数据速率与误块率性能

如图 3所示。由图 3(a)和图 3(b)可知，深度Q网络

和贝叶斯算法在设定上未施加误块率约束，因此其

性能不受ηmax变化的影响，二者虽维持了较高的数

据速率，但实现的误块率远超目标阈值。相比之

下，随着ηmax降低，带误块率约束的各算法获得的

数据速率均呈下降趋势。这主要源于数据速率和误

块率之间的权衡关系，为满足更严格的误块率需

求，必然需牺牲一定的数据速率性能。在所有测试

的ηmax条件下，GLA、GLA-z、带约束的深度Q网

络和 OLLA 算法能够始终满足误块率约束，并且

GLA算法的数据速率性能始终优于其他 3种算法。

具体而言，在各种场景下，GLA 算法相较 OLLA

算法实现至少 10.10%的数据速率提升，相比带误

块率约束的深度Q网络算法也具备至少2.28%的性

能优势。值得注意的是，在ηmax = 0.04的严格约束

下，带约束的深度Q网络算法数据速率低于OLLA

算法的原因是在探索阶段会因频繁触发误块率约束

机制而选择过于保守的MCS，以保证误块率不超

阈值。对于GLA-z算法，虽然其利用元参数实现了

快速启动，但由于缺乏在线微调难以完全适配当前

传输环境，因此其数据速率会有所降低。特别是在

ηmax = 0.04的严格约束下，GLA-z算法无法通过持

续的反馈迭代达到较高的数据速率。GLA算法得

益于元学习机制提供的先验知识，能够快速探索到

既满足误块率约束又具有更高数据速率的 MCS，

因而相比带约束的深度Q网络算法和GLA-z算法展

现出更佳的数据速率性能。综上所述，与其他算法

相比，GLA算法对不同ηmax具备更好的鲁棒性。

为了研究GLA算法对不同信道信噪比的鲁棒

性，仿真实验在保持其他参数不变的情况下，将平

均信噪比以2 dB为步长从13 dB逐步增加到19 dB，

不同平均信噪比下各算法的数据速率与误块率性能

如图 4所示。由图 4(a)可知，随着平均信噪比的增

加，所有算法的数据速率均呈上升趋势。这是因为

信道质量的改善，促使各算法倾向于选择更高阶的

MCS以提升数据速率。其中，贝叶斯算法与深度

Q网络算法由于没有施加误块率约束，以误块率性

能为代价选择了更为激进的MCS，因此数据速率

高于其他算法。在施加了误块率约束的 4 种算法

中，GLA算法相比于OLLA、GLA-z和带约束的深

度Q网络算法分别实现了超过 24.71%、21.75%和

2.79%的数据速率增益。由图 4(b)和图 4(c)可以看

出，未施加误块率约束的贝叶斯算法与深度Q网络
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算法的误块率随着平均信噪比的增加而降低，但始

终超过0.10的目标误块率。相比之下，由于误块率

约束，OLLA算法的误块率始终恒定在0.10。GLA

算法、GLA-z算法和带约束的深度Q网络算法由于

使用了带约束的动作选择策略，其误块率严格控制

在0.10以下，且随平均信噪比的增加，误块率进一

步降低。综上所述，GLA算法不仅在特定信噪比

下有性能优势，更能够根据不同平均信噪比自适应

调整MCS选择策略，在保障可靠性的同时最大化

数据速率，表现出优异的鲁棒性与泛化能力。 

进一步地，本文研究了任务数量J对GLA算法

性能的影响。仿真实验在保持其他参数不变的情况

下，通过改变任务数量 J进行实验，不同任务数量

对GLA算法传输性能与训练时长的影响如图 5所

示。由图5(a)可知，随着任务数量的增加，算法的

数据速率呈明显上升趋势，且误块率始终保持在约束

阈值之下。具体而言，当任务数量较少（如  J = 1）
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时，训练样本的有限性使GLA算法难以从少数预

训练样本/预传输环境中提取出泛化能力强的元参

数，因此数据速率相对较低。随着任务数量增加到

12，数据速率显著提升，增益约为7.34%。当任务

数量增加到24时，数据速率的增长幅度趋于平缓，

增益仅为 1.74%。此外，由图 5(b)可知，随着任务

数量的增加，元训练时长呈线性增长。上述结果表

明，当任务数量达到一定规模后，所得元参数已能

有效捕捉不同传输环境的通用特征。此时继续增加

任务数量对性能的提升有限，反而会增加元训练阶

段的计算开销和时间成本。因此，综合权衡GLA

算法的性能与计算效率，在实际部署中选择  J = 12

或  J = 18可在保证数据速率和误块率性能的同时

维持较低的训练开销。  

最后，为研究GLA算法对外界环境动态变化

的自适应能力，本文将实验的前30 000个时隙的误

块率约束设为 ηmax = 0.1，并在第 30 000个时隙将

约束调整为ηmax = 0.06。GLA算法的数据速率和误

块率性能随时隙变化如图6所示。从图6可以看出，

在前30 000个时隙内，算法快速收敛，且误块率始

终保持在0.10以下。当目标误块率变为0.06后，算

法迅速调整传输策略，将链路误块率降低至0.06以

下。由于误块率要求更为严格，智能体倾向于选择

更为保守的MCS策略，数据速率出现下降并逐渐

趋于稳定。该实验结果充分表明，GLA算法具备

较强的在线学习能力，仅需通过少量样本的在线微

调，即可快速适应约束条件的动态变化，表现出优

异的自适应能力。

4　结束语

面向蜂窝网络下行链路传输场景，本文研究了

非完美CQI下的链路自适应问题。首先，将MCS

选择建模为马尔可夫决策过程，提出了融合元学习

与深度强化学习的GLA算法，以解决传统算法在

不同传输环境中有效性低与泛化性差的问题。其

次，针对无线通信系统对可靠性的高要求，设计了

带约束的MCS选择策略。仿真结果表明，在各种

传输环境下，GLA算法均能在满足误块率需求的

同时，显著提升收敛速度和数据速率，并表现出良
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好的鲁棒性和泛化能力。此外，本文算法在环境动

态变化时也展现出较强的自适应能力，验证了其在

链路自适应优化中的有效性。
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