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面向统计时延约束的Cell-Free大规模MIMO上行传输UE-AP
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摘要：为降低信道波动和有限码长传输误差下无蜂窝大规模多输入多输出系统的上行包时延与能耗，构建了融

合顺序门控和解码可靠性的随机服务模型。在到达与服务独立等充分条件下，基于随机网络演算推导了统计时

延界，并将其作为动态策略的时延参考阈值。以时延超出量和无线发射能耗为联合优化目标，提出了融合网络

演算的近端策略优化算法，联合选择用户设备与接入点的连接关系、带宽和发射功率。仿真结果表明，所提算

法降低了时延超出量与发射能耗。该方法可为面向统计时延约束的上行连接与资源优化提供参考。
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UE-AP Association Optimization with Statistical Delay 
Constraints in Cell-Free Massive MIMO Uplink Transmission
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Abstract: To reduce uplink packet delay and energy consumption under channel fluctuations and finite-blocklength trans‐

mission errors, a stochastic service model incorporating ordered gating and decoding reliability was developed for cell-

free massive multiple-input multiple-output systems. A statistical delay bound was derived using stochastic network cal‐

culus under sufficient conditions including independence between arrivals and service, and was used as a delay reference 

threshold under dynamic policies. A network calculus aided proximal policy optimization algorithm was proposed to 

jointly select user equipment–access point associations, bandwidth, and transmit power by minimizing delay excess and 

wireless transmission energy consumption. Reductions in delay excess and transmission energy consumption were ob‐

served in simulations. The proposed method provides a reference for uplink association and resource optimization sub‐

ject to statistical delay constraints.
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0　引言

随着第五代和第六代移动通信、工业物联网和

边缘智能的快速发展，大量对超可靠低时延通信

（ultra-reliable and low-latency communications, 

URLLC）具有严格要求的应用不断涌现，如工业

自动化控制、车联网协同感知、无人系统编队等，

这类应用通常需要在极短时间内完成数据采集、无

线传输与计算决策闭环，这就对无线链路时延和可

靠性提出了远高于传统增强型移动宽带的要求[1]。

在此背景下，传统基于小区划分的蜂窝网络逐渐暴

露出覆盖不均、边缘用户性能劣化以及频繁切换带
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来的时延波动等问题。为应对上述挑战，无线接入

架构正由传统蜂窝形态向无蜂窝（cell-free）大规

模多输入多输出（multiple-input multiple-output, 

MIMO）架构演进，即通过多个分布式接入点（ac‐

cess point, AP）协同为用户设备（user equipment, 

UE）提供服务，从而消除小区边界并提升系统整

体的可靠性与覆盖一致性[2]。

然而，在Cell-Free架构下，终端与AP之间的

连接关系由“单一基站关联”演变为“多AP协同

服务”，无线侧的连接结构显著复杂化。用户的有

效信道质量由多个AP的联合接收决定，且受小尺

度衰落以及网络负载变化等因素影响而呈现出更强

的随机性与时变性[3]。在这种情况下，传统基于瞬

时信道状态或长期平均速率的连接优化与资源分配

方法难以有效刻画无线传输时延的随机波动特性，

更难以为具有严格时限要求的数据包传输提供可解

释可控制的时延上界保障。

随机网络演算 （stochastic network calculus, 

SNC）可根据到达与服务过程推导统计时延界和违

约概率上界[4]。现有分析多面向给定链路或用于性

能比较，与在线连接决策的结合仍不充分[5]。Cell-

Free 上行还需刻画多 AP 联合接收的随机服务特

性[6]，并将统计时延界引入具有截止时限的数据包

调度[7]。

本文研究面向边缘计算的Cell-Free上行连接优

化，在到达与服务过程相互独立、各自增量独立同

分布且满足队列稳定性等条件下基于随机网络演算

推导统计时延界，并将从到达到成功离队的完整无

线侧包时延的超出量作为奖励中的惩罚，联合优化

数据包调度、UE–AP连接和无线资源分配。主要

贡献如下：

1)提出面向统计时延约束的Cell-Free上行数据

传输模型，用于刻画多用户在共享无线资源下向多

个分布式AP发送上行数据包的过程，以及同一UE

缓存队列中数据包到达顺序、等待状态与发送可行

性之间的队列依赖关系。在此基础上，建立UE–

AP连接、带宽分配与发射功率联合优化模型，构

建以时延超出量和无线发射能耗最小化为目标的优

化问题，并综合考虑包级统计时延、功率分配、带

宽占用和UE–AP关联等约束；

2) 提出面向有依赖关系的数据包传输的顺序

门控随机服务曲线建模方法，将数据包到达过程、

发送使能条件以及多AP协同接收下的有限码长解

码可靠性统一嵌入随机网络演算框架，用于刻画数

据包从到达到被调度传输并成功解码的有效服务过

程，并进一步推导满足给定违约概率约束的数据包

级统计时延上界；

3) 提出面向统计时延约束、融合网络演算的

近端策略优化算法（network calculus aided proxi‐

mal policy optimization, NCPPO）。该算法将SNC计

算值作为时延参考阈值，以超出量惩罚嵌入强化学

习奖励函数，设计同时包含时延违约惩罚、无线发

射能耗和连接决策代价的联合奖励函数。通过对时

延违约进行惩罚，引导智能体在随机信道和多用户

并发接入场景下自适应优化数据包发送决策、UE

–AP连接关系、带宽占用和功率分配，降低时延

超出量与传输能耗，并优化AP连接选择；

4)通过多场景对比实验验证了所提方法的综合

优势，在严格时延约束、大规模用户接入、功率受

限及不同网络架构下，所提NCPPO算法均能显著

降低数据包时延违约幅度与无线发射能耗。仿真结

果表明，在不同用户规模场景下，NCPPO相较于

原生近端策略优化（proximal policy optimization, 

PPO）、随机调度和无调度方案分别可将时延超出

量降低约 14.3%、25.0% 和 33.3%，并将无线发射

能耗降低约 13.7%、34.8% 和 50.3%；在功率受限

场景下，NCPPO相较于上述基线方案的时延超出

量分别降低约 18.4%、31.0% 和 45.9%。相比同类

强化学习算法与传统调度方案，所提方法在收敛稳

定性、能耗控制和大规模场景扩展性方面表现

更优。

1　相关工作

在 Cell-Free 大规模 MIMO 上行数据包时延优

化领域已有许多相关研究，主要集中在Cell-Free上

行时延优化和基于随机网络演算的无线时延分析两

个方面。

Cell-Free上行时延优化主要关注时延、能效及

资源调度[8]，以及时延敏感业务的资源分配[9]。孙

等人[10]联合优化计算卸载、多用户子信道与边缘

计算资源；Thai等人[11]采用聚类非正交多址和连续

凸近似，优化卸载比例与功率；Tilahun等人[12]利

用多智能体强化学习实现分布式通信与计算资源分

配。李等人[13]研究智能反射面辅助的Cell-Free卸
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载时延优化，Mahmoudi等人[14]则联合优化联邦学

习上行传输的能耗与时延。这些研究为资源优化提

供了基础，但包级时延尾部控制及其与在线连接决

策的结合仍需加强[15]。

SNC 无线时延分析方面，樊等人[16]研究多

URLLC服务的多时间尺度资源分配，但场景限于

单小区下行；卢等人[17]推导Cell-Free上行URLLC

时延违约概率界，主要针对独立短包的性能分析。

李等人[18]分析无线衰落和电力线脉冲噪声对混合

网络时延的影响；崔等人[19]利用SNC与矩生成函

数推导工业物联网端到端时延界。上述工作尚未充

分结合Cell-Free上行的多AP协同、包级依赖与动

态连接决策。

本文进一步考虑随机到达、缓存状态与连接决

策之间的包级耦合[20]，将顺序门控和有限码长可

靠性纳入服务过程，并以 SNC时延参考阈值指导

动态调度。

2　系统模型

2.1　网络模型

本文考虑一个典型的 Cell-Free 大规模 MIMO

上行系统，由多个用户设备与大量分布式接入点组

成。设 UE 集合为 N = {1,2,…,N}，AP 集合为 M =

{1,2,…,M }，每个 AP 配备 LAP 根天线，所有 UE 均

为单天线终端。系统工作在时分双工模式下，信道

在一个相干区间 τ内保持不变，相干区间内包含导

频传输阶段与上行数据传输阶段，其中导频长度为

τc，用于信道状态信息的获取。系统总可用带

宽为B。

各UE通过上行链路向AP发送数据包，AP完

成解码后将结果转发至中央处理器（central pro‐

cessing unit, CPU），其中，由于AP与CPU之间的

有线传输链路带宽充足、干扰可控，其传输时延与

数据处理时延相对稳定，在后续建模中统一视为常

数，从而简化模型复杂度的同时不影响核心特性

刻画[21]。

Cell-Free大规模MIMO上行系统的网络结构如

图1所示。

AP–UE 信道采用块衰落模型，块内保持不

变、块间相互独立[22]。UE n与AP m之间的信道系

数为：

hm,n = βm,n ζm,n # (1)

其中，βm,n表示大尺度衰落系数，ζm,n ∼ CN (0,1)表

示小尺度瑞利衰落。大尺度衰落建模为：

βm,n = Cd -α
m,n zm,n# (2)

其中，dm,n为UE到AP的距离，α为路径损耗指数，

C为参考距离处的衰落常数，zm,n为对数正态分布

的阴影衰落。

2.2　数据包顺序依赖模型

每个UE独立地生成要发送的数据包，其中第

n个UE要发送的数据包队列为Tn = { 1,2,…,T }，本

文规定后一个数据包必须在前一个数据包完成上行

传输并被AP成功解码后，才允许进入调度或上行

传输阶段，即数据包之间存在顺序依赖关系，其可

用有向无环图表示为GT = (VT,ET )，其中，顶点集

合VT 表示数据包节点，数据包到达过程服从泊松

分布，这一假设与物联网、边缘计算等场景中数据

包随机生成的实际特征相符[23]；边集合 (i,j ) ∈ ET

刻画数据包之间的严格先后依赖关系，对于任一数

据包 i，其前置数据包集合为Pi，这种依赖关系在

实际调度中至关重要，它确保了执行的逻辑正

确性。

2.3　上行数据包传输过程

在上行数据传输阶段，每个用户向接入点发送

数据包。若每个接入点都将所有用户的解码数据传

输至CPU，会给回程链路带来巨大压力。为解决这

一问题，采用以用户为中心的策略：每个接入点仅

需向CPU传输其服务用户的检测数据。关联矩阵

可筛选出信道条件更优的接入点组成协作集群，避

免低质量接入点的干扰与资源浪费，提升协作

效率。

为 此 定 义 接 入 点 - 用 户 关 联 矩 阵 X =

[ xm,n ]
m ∈M,n ∈ N，其中二进制变量 xm,n ∈ { 0,1 }表示

用户n与接入点m的关联关系，xm,n = 1表示接入点

图1　Cell-Free大规模MIMO上行系统
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m被选中为用户 n提供服务，反之则为 0。本文不

对UE–AP关联施加固定或静态规则，而是将其建

模为可学习的二进制决策变量，由各 UE 对应的

Actor在每个调度周期内根据本UE的数据包图特

征、队列信息及上一时隙链路反馈自适应地选择。

在无线资源分配方面，假设系统总带宽被划分

为K个互不重叠的带宽份额，每一份带宽大小为

B，其中在理想情况下，每一份带宽仅分配给一个

UE使用，以保证用户间的正交传输并避免同频干

扰；然而，当多个UE被调度至同一带宽份额时，

其上行信号将在该频段内相互叠加，从而引入不可

忽略的同频干扰。为刻画带宽资源的分配关系，定

义带宽–用户分配矩阵 Y = [ yk,n ] ∈ { 0,1 }K × N，其

中二进制变量 yk,n = 1表示用户n被分配至第 k个带

宽进行上行传输，而 yk,n = 0则表示该用户未占用

该带宽资源。

与传统蜂窝系统中UE仅与服务小区AP通信

不同，Cell-Free 大规模 MIMO 上行系统中，UE n

的接收信号由空间分布的多个AP协同处理，其瞬

时信道质量不再由单一链路决定，而是由UE–AP

距离随机变量的空间聚合效应所主导，为贴合实际

部署场景，本文假设 AP 位置服从二维泊松点过程

（Poisson point process, PPP）ΦAP ∼ PPP ( λAP )，并

考虑UE为 Palm分布下的典型用户。由此，UE n

的上行信干噪比（signal-to-interference-plus-noise 

ratio, SINR）可表示为：

γn =
pn∑m ∈Mxm,n || hm,n

2

σ2 +∑k = 1

K ∑n' ≠ n
yk,n yk,n' pn'

∑m ∈Mxm,n || hm,n'
2

# (3)

其中，pn为UE上行发射功率，σ2为噪声功率。

依据 Polyanskiy–Poor–Verdú 定理[24]，将上

述上行瞬时有效SINR代入有限码长正态近似，可

以得到UE n的条件块解码错误概率近似，由此推

出 Cell-Free上行距离与衰落联合感知的有限码长

解码错误概率定理（定理1）。UE的解码可靠性不

再仅由速率选择或瞬时信道条件决定，而是由AP

空间密度、UE–AP距离分布以及传输速率共同塑

造，有限码长解码成功事件随网络空间拓扑和无线

信道状态随机变化，为后续将物理层有限码长可靠

性嵌入随机网络演算框架、构建数据包级随机服务

过程及统计服务曲线，并进一步分析数据包统计时

延保障提供了物理层建模基础。定理1表述如下：

ϵn = Q

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç ητ ( )log2 (1 + γn ) -
rn

B

V ( )γn

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷
# (4)

其中，ϵn表示给定瞬时有效上行SINR时，UE n的

条件块解码错误概率，B为系统带宽，rn表示 UE n

在所分配的单个带宽份额上的目标数据传输速率，

τ为信道块长度，η = 1 - τc /τ表示有效数据比例，

V (γ ) = 1 - (1 + γ )-2 为信道离散度，Q (⋅)为高斯 Q

函数。

2.4　随机网络演算统计时延上界分析

在 SNC框架下，不考虑包级依赖时，上行随

机服务的Mellin变换为：

MSn
(1 - θ ) = E[e-θSn ]# (5)

其中，Sn 表示UE n的单时隙随机服务量，θ>0为

Mellin变换中的自由参数。式(5)、(9)—(11)中的变

换参数统一记为θ。

同一UE内，后续数据包须等待前序包成功解

码后才能发送；不同 UE 可由多个 AP 并行服务。

因此，有效服务需同时刻画顺序门控、无线信道与

有限码长可靠性。

为刻画上述特性，引入顺序门控变量：

Gn,i(t ) = 1{∀j ∈ Pn,i,Sn,j(t - 1) ≥ Sn,j}# (6)
其中，Gi = 1表示数据包 i被允许进入上行传输阶

段，反之则被阻塞。该门控变量用于描述数据包排

队处理依赖关系对服务过程的约束作用。

进一步考虑有限码长传输条件下的物理层可靠

性，引入随机变量表示 AP 对数据包的解码是否

成功：

Zn,i( )t =
ì
í
î

ïï1, 解码成功

0, 解码失败
# ( )7

其中，Pr { Zn,i ( t ) = 1 } = 1 - ϵn。

在同时考虑数据包依赖关系与有限码长可靠性

的情况下，用户 n在数据包 i处的有效上行服务过

程可表示为：

Sn,i(t ) = Gn,i(t ) ⋅ Zn,i(t ) ⋅ Si# (8)
其中，Si为数据包 i的大小。该表达式表明，只有

当包级依赖条件满足且物理层解码成功时，服务过

程才对数据包完成产生实际贡献。

··4
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在上述建模下，每个UE在一个时隙内仅服务

满足顺序条件的队首包。令 i表示时隙 t所服务的队

首包，则 UE 级有效服务量满足 Sn ( t ) = Sn,i ( t ) =

Gn,i ( t ) Zn,i ( t ) Si；无可服务包时，UE级有效服务量

为0。式(5)、(9)及后续式(11)中的Sn统一表示该单

时隙服务随机量，Si 仅表示包长，其 Mellin 变

换为：

MSn
(1 - θ ) = E é

ëe
-θGn,i( )t ⋅ Zn,i( )t ⋅ Siù

û # (9)
该顺序门控随机服务曲线模型的关键意义在

于：有限码长传输可靠性通过随机变量Zn,i ( t )显式

嵌入服务曲线，而包级依赖关系则通过门控变量

Gn,i ( t )对服务过程进行约束。尽管Cell-Free系统在

物理层采用多AP并行接收与合并机制，同一UE

内后续数据包仍必须等待前序数据包完成上行传输

并被AP成功解码后才能获得有效服务。这一建模

为后续推导数据包级统计时延上界，并将其引入连

接选择与资源控制决策提供了理论基础。

每个时隙数据包到达量确定的情形下，UE的

到达曲线的Mellin变换[25]为：

MAn
(1 + θ ) = eθAn

det

# (10a)
其中，An

det为数据量。由于本文规定数据包到达服

从泊松分布，将泊松随机变量的概率质量函数代入

到达过程的 Mellin 变换，再利用指数函数的幂级

数展开可得UE的到达曲线的Mellin变换为：

MAn
(1 + θ ) = exp {λn [ eθSi - 1]}# (10b)

其中，λn 表示UE n每时隙的平均到达包数，Si 表

示该固定包长到达模型中的单包大小，θ与式(5)、

(9)、(10a)一致。

时延违约概率表示时延超过给定界限的概率。

对初始为空并按先入先出（first in first out, FIFO）

顺序服务的基准队列，采用以下充分条件建立其时

延违约概率上界：累计服务过程由非负单时隙增量

累加构成，并在每条任一路径上满足队列累计离队

量的最小加卷积服务下界关系，从而刻画整个队列

的服务能力；到达增量与服务增量各自在时隙间独

立同分布，两个过程相互独立，且所需Mellin变换

有限。在上述条件及下述稳定性条件下，可得到式

(11)所示的时延违约概率上界[25]：

pv,n ≤ infθ > 0 
( )MSn

( )1 - θ
d

1 - MAn
( )1 + θ MSn

( )1 - θ
# (11)

式 (11)在同时满足 θ > 0 及 MAn
(1 + θ )MSn

(1 -

θ ) < 1的稳定参数范围内取下确界。到达与服务过

程相互独立使联合指数矩能够分解，增量在时隙间

独立同分布使各区间的变换成为单时隙变换的幂；

对可能形成积压的历史区间求和，再由上述稳定性

条件对几何级数求和，得到式(11)。由此建立了到

达与服务统计量同违约概率上界之间的关系。当式

(11)的上界可达到给定容限 ε时，选取使该上界不

超过 ε的时延阈值，即可按式(12)得到对应的统计

时延界：

Dn,i(ε) = inf {d:pv,n ≤ ε}# (12)
式(11)(12)所分析的SNC虚时延由累计到达与

累计成功离队过程定义，表示从某一观测时刻起，

等待截至该时刻已到达的数据全部成功离队所需的

时间。本文将数据包到达UE队列作为计时起点，

将其完成上行传输、被AP成功解码并离开队列作

为计时终点。因此，用于与统计时延界比较的数据

包实际时延采用上述到达至成功离队的完整时间口

径，包含队列等待、前序依赖阻塞、资源等待、无

线发送及失败重传所经历的时间。

2.5　系统成本

系统成本包括完整无线侧包时延的超时成本和

无线发射能耗。时延统计范围为数据包到达UE队

列至成功完成 UE–AP 上行传输并离队；AP–

CPU回传与处理时延按第 2.1节视为常数，不计入

与无线队列统计时延界比较的数据包时延[26]。记

数据包 i从UE n发送到AP的传输速率为：

rn,i = ηn B log2 (1 + γn )# (13)
在给定传输速率下，数据包 i的一次无线发送

服务时间为：

T UE - AP
n,i =

Si

rn,i

# (14)

其中，ηn 为分配给UE n的带宽占比，Si 为数据包

大小。实际时延定义为：

Tn,i
arrival = an,i Δt# (15a )

Tn,i
success = sn,i Δt# (15b)

W real
n,i = T success

n,i - T arrival
n,i = (sn,i - an,i ) Δt# (15c)

··5



通 信 学 报 第 XX 卷 

其中，an,i为数据包 i到达UE n队列的时隙编号，Δt

为一个时隙的持续时间；sn,i 为该数据包成功离队

的时隙编号。该时间差包含从到达到成功离队期间

的队列等待、前序依赖阻塞、资源等待、各次无线

发送及失败重传时间；发生解码失败时，sn,i 不会

更新，计时持续到成功离队。

据此，UE n的超时成本定义为纳入评价的本

UE数据包的数据包完整时延超过对应SNC时延界

的正超出量之和：

C t
n = ∑

i ∈ I t
n

 max{0,W real
n,i - D  

n,i (ϵ )}# (16)

其中，I t
n 为本轮UE n内纳入完整时延评价的已完

成数据包集合，D  
n,i (ϵ )为相应时延界。数据包时延

与时延界采用相同时间单位；若统计界以时隙数给

出，应乘以时隙长度后再与物理时间比较。式(16)

累加完整包时延的正超出量，表示超时幅度。

无线发射能耗按实际发射功率与无线发送时间

计算，排队、前序阻塞及资源等待时间不作为无线

发射时间。对于一次发送，其能耗为：

C e
n = pn ⋅ T UE - AP

n,i # (17)
其中，pn为该次发送的上行发射功率。存在多次发

送或重传时，累加各次发送能耗；功率随时隙变化

时，按各时隙实际功率与发射持续时间累加。发射

功率由下式确定：

pn = αn pmax
n # (18)

其中，αn为UE n的功率控制系数，即分配给上行

数据传输的发射功率占比，pmax
n 为UE n的最大上

行发射功率。

2.6　优化目标及约束条件

本文以功率控制系数 α、UE–AP关联关系X

以及带宽–用户分配关系Y作为联合优化变量，优

化目标是通过综合考虑多个关键性能指标，设计一

个高效的数据包传输与AP连接优化策略 π，以最

小化时延超出量Ct以及无线传输能耗Ce。优化目

标函数如下：

min
α,X,Y

 
é

ë
ê
êê
ê(1 - λ)C t

n(α,X,Y ) + λ∑
i

C e
n ( )α,X,Y

ù

û
ú
úú
ú

(19)
s.t.C1:Sn,i(t ) = 0,  if Gn,i(t ) = 0# (19a)

C2: Pr {W real
n,i > Dn,i(ε)} ≤ ε# (19b)

C3:αn ∈ [0,1]# (19c)

C4:∑
k = 1

K

yk,n = 1  ∀n# (19d )
其中，λ是非负加权系数，用于灵活权衡系统超时

程度与能量效率的优化优先级。λ取值越大，代表

优化过程中对能量效率的侧重程度越高，反之则更

注重超时程度的控制。

顺序门控约束C1通过定义UE级有效服务过程

对数据包之间的先后依赖关系进行详细刻画，当数

据包 i的任一前序数据包尚未完成时，其对应的顺

序门控变量为Gn,i (k ) = 0，从而使得该时隙内的有

效服务量满足Sn ( t ) = 0。该机制确保即使调度策略

在某一时刻选择了尚不满足顺序条件的数据包，其

物理层解码成功事件也不会转化为有效服务；统计

时延约束C2要求数据包从到达到成功离队的完整

时延满足 Pr { W real
n,i > Dn,i ( ε ) } ≤ ε，该约束描述业

务拟达到的概率要求，超时惩罚用于减小超出幅

度 ； 功 率 分 配 约 束 C3 引 入 功 率 控 制 系 数

αn ∈ [ 0,1]，表示用户n实际用于上行数据传输的发

射功率占其最大发射功率的比例，适当增大比例可

提升上行链路的信噪比，从而提高传输速率、缩短

数据包的无线传输时延，然而过大的功率分配将导

致发射能耗显著增加，并可能加剧系统整体能量开

销。因此，该约束刻画了上行传输中时延性能与能

耗之间的基本权衡，为后续在强化学习框架下实现

能耗–时延联合优化提供了可行的决策空间；带宽

份额约束C4要求每个UE只能占用一份带宽。

3　基于PPO的UE-AP连接优化算法

本文将UE–AP连接与资源分配建模为非合作

随机博弈。每个UE具有独立的Actor、Critic、网

络参数及轨迹缓存，根据本地观测选择资源动作，

并依据自身奖励独立执行PPO更新；所有UE动作

共同决定系统状态转移。

为将随机网络演算的时延分析用于连接与资源

分配，本文构建融合网络演算的近端策略优化算法

NCPPO。式(11)(12)在初始空队列、FIFO服务、有

效服务下界、到达与服务的独立性及增量独立同分

布、Mellin变换有限性和稳定性等充分条件下，建

立违约概率容限与统计时延界之间的关系。在动态

门控与PPO控制中，将其计算值作为式(16)中超时

惩罚的参考阈值，经由各 UE 的奖励进入策略训

··6
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练，形成“时延参考值—超时损失反馈—策略优

化”的衔接。

记完整环境状态为 st，包含各UE的数据包到

达与队列进度、顺序依赖状态、无线链路状态以及

形成上一时隙反馈所需的信息；必要时将时隙索引

纳入状态，以描述给定联合动作下的Markov状态

转移。各UE不直接获得完整状态，而仅使用本地

观测。UE n的观测表示为：

on,t = ( zn ( t ),bn ( t ),d̃n ( t ),ps
n ( t - 1),γn ( t - 1) )# (20)

其中，zn ( t )为有向图卷积网络（directed graph con‐

volutional network, DGCN）提取的本UE数据包依

赖图嵌入；bn ( t )为队首任务就绪标志；d͂n ( t )为归

一化剩余数据量；ps
n ( t - 1) = 1 - ϵn ( t - 1) 和 γn ( t -

1)分别为上一时隙的解码成功概率与SINR。该观

测是完整环境状态的局部表征，不要求其自身满足

Markov性。

在每个时隙 t，各UE的Actor分别根据本地观

测输出自身动作，环境将这些动作汇集为联合

动作：

a (t ) = [a1(t ) ,a2(t ) ,…,aN(t ) ]# (21)
其中，an ( t ) = (αn ( t ),xn ( t ),yn ( t ) ) 为 UE n 的资源

动作；xn、yn分别为关联矩阵X、分配矩阵Y中对

应UE n的列。采用功率集合P = { 0.2,0.5,0.8 }作有

限动作近似[27]，并非连续功率采样，记所有候选

AP连接组合构成的集合为ΩAP，其中每个元素均

为一个非空AP子集。令Mc = min (2,M )为每个UE

允 许 连 接 的 AP 数 量 上 限 ， 则 ΩAP =

{ ω ⊆ { 1,…,M } :1 ≤ |ω| ≤ Mc }，其中ω表示一个候

选 AP 子集， |ω| 表示该子集中的 AP 数量。因此，

每个UE可选择连接一个AP，或在M ≥ 2时选择连

接两个不同的AP。每个UE的候选动作集合为：

An = P × ΩAP × {1,…,K}# (21a )
每个类别索引 j唯一对应三元组 (αj, ωj, kj )，其

中 ωj ∈ ΩAP 为该类别选中的 AP 子集；式(21b)中

m ∈ ωj 表示AP m属于该子集，即UE n与AP m建

立连接。采样后按下式确定发射功率及二进制矩阵

元素：

pn = αj pn
max,  xm,n = 1{m ∈ ωj},

yk,n = 1{k = kj}# (21b )

非合作随机博弈中的各决策主体分别追求自身

长期期望收益，其收益及下一状态同时取决于各主

体动作和随机因素[28]。本文各UE通过共享带宽上

的上行干扰发生交互：一个UE提高功率可改善自

身SINR，同时增加同频UE所受干扰；带宽选择改

变同频干扰关系，AP连接选择影响接收增益与所

受干扰。各UE动作共同影响解码成功概率、有效

服务量及后续队列状态，有限码长解码成败又使状

态转移具有随机性，因此，个体目标、动作耦合和

随机状态演化构成该博弈建模的依据。UE n的即

时奖励为：

Rn(an,a-n ) = -(1 - λ)C t
n(an,a-n )

-λC e
n (an,a-n )# (22)

其中， an、a-n 分别表示UE n的动作及其他UE的

动作集合，λ用于权衡时延成本与能耗。记时隙 t的

个体奖励为 rn,t = Rn (an ( t ),a-n ( t ) )，各 UE 仅使用

自身奖励更新；系统平均奖励仅用于性能统计与

展示。

式(22)中的时延成本以式(15a)–(15c)定义的完

整无线侧包时延为评价对象。对每个数据包保存其

到达时刻及对应时延参考阈值，计时从到达开始，

在成功离队时停止。逐时隙奖励对已到达且尚未完

成的数据包（包括当前时隙完成的数据包），计算

自到达起的已逝时间超过该阈值的正超出量在本时

隙内的增量，并将各包增量之和作为UE n当前时

隙的时延成本。对时延界有限、且界值在包存续期

间保持不变的已完成数据包，上述增量从到达到完

成的累计值等于式(16)中的完整时延正超出量；包

成功离队后不再增加其惩罚。UE–AP关联、功率

及带宽分配通过改变链路质量、服务速率与解码成

功概率，影响包的服务进度、等待时间及最终成功

离队时刻，进而改变超时成本。由此，奖励与统计

时延分析均围绕到达至成功离队的时间范围进行比

较，同时由能耗项评价实际无线发射开销。

每个 UE 的 Actor 接收式(20)定义的本地观测

on,t，对 J个资源组合输出分数 ln,j，并通过Softmax

参数化一个Categorical分布[27]：

qθn( j|on ) =
exp ( )ln,j

∑v = 1

J exp ( )ln,v

  # (23a )

由该分布采样 jₙ并映射为 aₙ；功率档位、AP

子集和带宽编号在同一个类别中联合选择，不对三

者作独立性假设。给定各UE观测，采样随机性相

··7
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互独立，系统联合策略为：

πΘ(a|s) = ∏
n = 1

N

qθn( )jn|on   # (23b)
其中，Θ表示各UE策略参数的集合，on由系统状

态 s提取；式(23b)的乘积分解仅表示给定观测下的

独立采样，不表示UE间无干扰耦合。动作集合预

先排除空AP集、重复AP及超出连接上限的组合，

并保证每个UE恰选一份带宽；不同UE可复用同

一份带宽并产生干扰。因此当前不设置额外的状态

相关动作掩码，也不对采样动作作事后裁剪或可行

性投影。包级顺序约束由队列门控执行，仅服务已

到达且前序完成的队首包；无可服务包时该UE不

产生有效服务。

每个UE的Critic以本地观测为输入，Vϕn
(on,t )

近似估计当前各UE策略共同作用下，该UE未来

折扣奖励之和的条件期望。各UE分别训练，不共

享参数；该本地价值估计及独立更新方式属于独立

PPO [29]。记全部UE策略为πΘ，UE n的条件期望回

报定义为：

V πΘ
n (on,t ) = EπΘ [∑k = 0

∞ γkrn,t + k |  on,t ] # ( )24

式(24)的期望依赖全部UE策略，其他UE的策

略更新会改变本UE面对的环境。局部Critic用于

近似该条件期望，不将局部观测视为完整的Mar‐

kov状态。记式(25)中的Q为在联合策略 πΘ下，进

一步给定本UE观测及动作时的条件期望回报，其

余UE动作按各自策略产生，对应优势为：

AπΘ
n,t = QπΘ

n (on,t,an,t ) - V πΘ
n (on,t )# (25)

Critic估计本UE的长期回报。由于条件期望回

报难以精确计算，实际训练使用本UE的奖励与局

部价值估计构造时序差分（temporal difference, 

TD）误差：

δn,t = rn,t + γVϕn,old
(on,t + 1 ) - Vϕn,old

(on,t )# (26)
对采样轨迹，进一步采用广义优势估计（gen‐

eralized advantage estimation, GAE）：

Ân,t =∑l = 0

H - t - 1(γλGAE )lδn,t + l # (27)
其中，γ为折扣因子，λGAE ∈ [ 0,1]为GAE参数，与

式(22)中的成本权重 λ区分；H为本段轨迹结束时

刻。Vϕn,old
表示采样时的Critic，真实终止状态的自

举价值置零，采样截断时采用末状态的价值估计。

上述局部TD误差和GAE作为训练近似，用于权衡

优势估计的偏差与方差[30]。

SNC通过各UE自身的奖励进入优势估计：式

(26)中的 rn,t 包含本UE超时惩罚，其变化影响TD

误差及式(27)的 GAE。各 Critic 据此拟合本 UE 回

报，各Actor则按式(29)更新本UE动作概率，形成

“统计时延界—个体奖励—本UE优势估计—独立

策略更新”的反馈过程。

对UE n，记录采样时旧策略对类别 jₙ,ₜ的对数

概率，在同一观测、同一类别索引下计算新策略概

率。由PPO的新旧策略比定义[31]，更新时采用：

ρn,t =
qθn( )jn,t|on,t

qθn,old( )jn,t|on,t

  # (28)

由于类别到资源组合一一对应，无须连续密度

的 Jacobian修正或投影后的概率重算。式(23b)对应

的联合动作概率比在数学上等于各UE概率比的乘

积，本文实际按UE独立裁剪：

LPPO
n (θn ) = Êt [ min{ρn,t Ân,t,

}clip ( ρn,t,1 - δ,1 + δ ) Ân,t ] # (29)
其中，δ = 0.2为 PPO裁剪参数，与时延违约概率

容限 ε不同；Ân,t 由 UE n 自身的时序差分误差和

GAE计算。

每个UE的价值网络分别采用均方误差损失：

LV
n (ϕn ) = Êt [ (Vϕn

(on,t ) - Ĝn,t )
2 ] # (30)

其中，Ĝn,t = Ân,t + Vϕn,old
(on,t )为采样轨迹构造的本

UE回报目标，在本轮更新中固定[31]。每个UE分

别优化自身的Actor与Critic，损失为：

Ln = -LPPO
n (θn ) + cLV

n (ϕn )# (31)
其中，c为价值损失权重。各UE仅更新自身参数，

式(31)并非使用全局奖励联合更新全部UE的共享

网络。

训练时，各UE独立采样动作，环境统一计算

同频干扰、SINR、解码结果和门控后的有效服务，

推进队列状态，并向各UE反馈各自的下一观测与

奖励。各UE分别缓存轨迹、计算GAE并执行PPO

更新，流程见算法1。

奖励计算以式(12)给出的时延参考阈值为比较

基准，采用完整无线侧包时延的正超出量增量构造

各UE的逐时隙时延成本，并按实际发射持续时间

计算能耗。
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算法1  NCPPO算法

输入输入 各各 UE 初始参数初始参数{ θn,ϕn }，，最大迭代次数最大迭代次数

Kmax，，轨迹长度轨迹长度H及梯度更新次数及梯度更新次数U

输出输出 各各UE训练后的参数训练后的参数{ θ *
n ,ϕ*

n }

初始化各UE独立的Actor–Critic、优化器及

轨迹缓存Bn，令迭代计数k = 0

1) while k < Kmax do

2) k ← k + 1；重置环境及各UE缓存Bn，保存

采样策略与价值网络参数；

3) for 每个环境交互时隙 t do

4) 各UE按式(20)取得本地观测，按式(23a)独

立采样类别，并依式(21b)映射为自身资源动作；

5) 环境执行各UE动作组成的联合动作，计算

干扰、解码及门控服务，更新队列，返回各UE的

on,t + 1与 rn,t；奖励按式(16)、(17)、(22)分别计算；

6) 各UE将自身观测、类别索引、旧策略对数

概率、价值估计、奖励及终止标志分别写入Bn；

7) end for

8) for 每个UE及其缓存中的时间步 do

9) 按式(26)计算本UE的TD误差δn,t；

10) 按式(27)计算本UE的GAE估计 Ân,t；

11) 计算回报目标 Ĝn,t = Ân,t + Vϕn,old
(on,t )；

12) end for

13) for 各UE及其U次梯度更新 do

14) 从本UE缓存取样，按式(28)计算同一类别

的新旧策略概率比ρn,t；

15) 按式(29)计算本UE的PPO裁剪目标；

16) 按式(30)计算本UE的价值损失；

17) 按式(31)更新本UE的Actor参数θn和Critic

参数ϕn；

18) 保持其他UE参数不变；

19) end for

20) end while

计算复杂度分析：在固定数据包图规模及网络

结构下，记Ptot为全部UE网络的参数量之和，N为

UE数，H为单轮采样时隙数，U为每轮每个UE的

梯度更新次数，Btr为每次更新使用的本UE轨迹数

据量。按网络计算量与参数量成正比的近似，策略

采样开销为O ( HPtot )，各UE的TD误差与GAE计

算开销为 O ( NH )，更新开销为 O (UBtr P tot )，Kmax

轮 的 网 络 训 练 总 开 销 为 O ( Kmax ( HPtot + NH +

UBtr P tot ) )。该估计不包含无线环境仿真和 SNC时

延界计算的开销。

4　仿真与分析

4.1　参数设置

本文的主要仿真参数如表1所示。

4.2　仿真分析

对比方法包括原生PPO、融合网络演算的异步

优势演员–评论家（network calculus asynchronous 

advantage actor-critic, NCA3C）[32]、随机调度和无

调度。原生 PPO用于比较引入 SNC时延惩罚的效

果，NCA3C用于比较不同策略更新机制；随机调

度随机分配资源，无调度采用全带宽并发传输。实

验从超时程度、发射能耗、网络架构、用户规模和

功率约束等方面评估NCPPO。

图 2中，三种算法初期奖励较低且波动明显。

NCPPO 约在 2000 步后快速收敛，PPO 和 NCA3C

  表1　 主要仿真参数

参数

L

α

C

σ²

pmax

R0

Δt

τc

τ

Si

说明

覆盖区域边长

路径损耗指数

路径损耗常数

热噪声功率

UE最大发射功率

单份资源基准速率

时隙长度

导频长度

相干块长度

数据包大小

取值

200

3.0

1.0

10⁻⁹

0.1

300

1.0

10

200

0.1–1.0

单位

m

—

—

W

W

Mbps

ms

符号

符号

MB

图2　不同算法奖励情况
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分别约在 3000步和 4000步后趋于稳定。初期波动

与随机探索有关；NCPPO利用SNC时延基准构造

奖励，使策略获得超时程度的反馈。其稳定阶段的

表现与时延评价和 PPO裁剪更新相结合的设计相

一致。稳定阶段，NCPPO 奖励更高、波动更小，

表现出较好的收敛速度与稳定性。

图 3中，SNC在 ε＝0.01时给出的时延上界为

31.4 ms，三个分位时延依次为30.2 ms、43.7 ms和

64.9 ms。时延上界高于99%分位时延1.2 ms，说明

该阈值能够覆盖至少 99%的数据包，满足 ε＝0.01

所对应的违约概率不超过 1% 的统计时延约束要

求，可表明时延上界在该场景下的保守性和有效性

提供经验支持，进一步支撑允许非零违约概率的统

计时延保障结论。

图4给出了NCPPO在不同给定违约概率容限 ε

下的经验违约概率。当 ε分别为 0.1、0.01和 0.001

时，数据包完整无线侧时延超过对应实际违约概率

分别为 1.3286%、0.8961% 和 0.0734%，均低于对

应的 10%、1%和 0.1%，三种时延超界比例均满足

相应要求。

图 5中，时延界由 10 ms放宽至 80 ms时，两

种算法的超时程度均下降，NCPPO始终较低。时

延界为 10 ms时，NCA3C与NCPPO的超出量分别

为92.3 ms和85.1 ms，后者降低约7.8%。时延界放

宽会直接减小式(16)中的正超出量，因此两条曲线

整体下降。相同时延界下，NCPPO的超出量更小，

说明其学得的连接与资源分配策略具有较好的超时

控制效果。

图6中，两种算法的发射能耗均随时延界放宽

而下降。时延界为 10 ms时，NCA3C与NCPPO能

耗分别为 5.7×10 ⁻ ⁴ J 和 5.1×10 ⁻ ⁴ J，后者降低约

10.5%，体现了较好的时延–能耗权衡。时延界放

宽减轻了超时惩罚，为策略降低发射功率留出空

间；能耗项则持续约束发射开销。NCPPO在相同

图3　ε＝0.01时SNC时延上界与完成时延分位数的对比示意

图4　不同ε下NCPPO的经验违约概率

图5　不同算法在不同 SNC 时延上界下的数据包超时程度对比

图6　不同算法在不同 SNC 时延上界下的无线发射能耗对比
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时延界下保持较低能耗，说明其能够利用连接与资

源分配改善这一权衡。

图 7 中，Cell-Free 架构及 NCPPO 均有助于降

低超时程度。UE数量为40时，Cell-Free下NCPPO

的时延超出量较NCA3C低约 50 ms；多AP协作提

供了连接与资源协调空间。随着用户增加，共享频

谱上的干扰与资源竞争更突出。Cell-Free可利用不

同AP组合改善有效链路质量，而NCPPO依据超时

反馈调整连接与资源分配，两者结合有助于缓解用

户规模增长带来的时延压力。

图 8中，NCPPO与Cell-Free组合的能耗最低；

随着用户增加，Small Cell的能耗增长更快，反映

出多AP协作的能耗优势。多AP联合服务能够提高

所选链路的有效接收增益，为降低发射功率提供条

件；Small Cell的连接选择空间较小，用户增多时

更易受到同频干扰影响。因此，联合优化连接与功

率有助于控制能耗增长。

图 9中，UE数量为 40时，NCPPO较NCA3C、

原生PPO、随机调度和无调度的时延超出量分别降

低约 3.2%、 14.3%、 25.0% 和 33.3%。 NCPPO 与

NCA3C均通过超时惩罚获得时延界相关反馈；随

机调度和无调度缺少相应的自适应调整，用户增加

时更难协调资源竞争。各方法间的差异体现了时延

评价与动态调度共同作用的价值。结果表明，SNC

时延评价与策略优化的结合有助于抑制超时程度。

图 10 中 ， UE 数 量 为 40 时 ， NCPPO 较

NCA3C、原生 PPO、随机调度和无调度的能耗分

别降低约 3.3%、13.7%、34.8% 和 50.3%。奖励中

的能耗项使策略在改善超时程度时同时评价功率开

销，AP选择与带宽协调又可减少对提高功率的依

赖。因此，NCPPO的能耗优势体现了连接和资源

联合优化的作用。上述结果说明，其在降低超时程

度的同时兼顾了发射能耗。

图7　不同算法在Cell-Free与Small Cell架构下随用户设备数量变化的

数据包超时程度对比

图8　不同算法在Cell-Free与Small Cell架构下随用户设备数量变化的

无线发射能耗对比

图9　不同调度策略随用户设备数量变化的数据包超时程度对比

图10　不同调度策略随用户设备数量变化的无线发射能耗对比
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图 11 中，在最严格功率约束下，NCPPO 较

NCA3C、原生 PPO、随机调度和无调度的时延超

出量分别降低约 4.8%、18.4%、31.0% 和 45.9%。

功率上限收紧后，单纯提高发射功率的调节空间缩

小，AP选择和带宽协调更为关键。NCPPO利用超

时反馈优化这些决策，因此在功率受限场景下仍能

获得较小的时延超出量。上述结果表明，连接与带

宽优化在功率受限时仍然有效。

图 12 中，在最宽松功率约束下，NCPPO 较

NCA3C、原生 PPO、随机调度和无调度的能耗分

别降低约 2.2%、12.0%、18.5% 和 26.7%。功率上

限放宽仅扩大可选功率范围，并不要求始终采用高

功率。NCPPO的能耗惩罚持续评价额外功率开销，

并结合AP选择与带宽分配调整传输策略，从而抑

制不必要的能耗增长。上述结果表明，其能够控制

功率资源充足时的发射开销。

5　结束语

本文面向Cell-Free上行连接优化，构建融合顺

序门控与有限码长可靠性的随机服务模型，推导统

计时延界，并以超时惩罚将其引入NCPPO。仿真

表明，该方法在不同时延界、用户规模、功率约束

及网络架构下均能降低时延超出量和发射能耗。后

续将研究分布式实现、动态拓扑适应及工业物联网

中的应用。

杨志祥（1996—），男，博士，北京邮电大学博士后，主要研究方向为蜂窝无源物联网。

图11　不同算法在不同功率分配约束下的数据包超时程度对比 图12　不同算法在不同功率分配约束下的无线发射能耗对比

陈思曼（2001—），女，北京邮电大学研究生，主要研究方向为确定性时延、网络演算。

丰雷（1987—），男，博士，北京邮电大学副教授，主要研究方向为去中心化边缘网络资源管理、工业蜂窝网络技术演进

及应用。
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