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Tóm tắt  

Sự gia tăng nhanh chóng của các thiết bị không dây và dịch vụ băng thông cao 

đã thúc đẩy xu hướng triển khai dày đặc các điểm truy cập WiFi, dẫn đến nhiễu nghiêm 

trọng giữa cùng dịch vụ. Khi đó, kỹ thuật đánh giá kênh trống (Clear Channel 

Assessment - CCA) được đề xuất trong hệ thống chuẩn IEEE 802.11để đánh giá nhiễu 

từ các trạm lân cận và ước lượng hiệu năng quá trình truyền tin. Bài báo này đề xuất 

phương pháp kết hợp thuật toán Double Deep Q-Network (Double DQN) với kỹ thuật 

phân bổ công suất Water-Filling nhằm tối ưu hóa đồng thời ngưỡng phát hiện sự chồng 

lấn giữa các vùng dịch vụ cơ bản (Overlapping Basic Service Set - OBSS) và công suất 

phát trong mạng WiFi. Trong đó, tác tử học tăng cường sâu đóng vai trò điều chỉnh 

ngưỡng đánh giá kênh trống (ngưỡng CCA) cho trong các vùng dịch vụ (Basic Service 

Set - BSS), trong khi Water-Filling phân bổ công suất tối ưu dựa trên trạng thái kênh 

tức thời. Kết quả mô phỏng cho thấy phương pháp đề xuất đạt mức cải thiện thông lượng 

mạng trung bình khoảng 30% so với cơ chế tiêu chuẩn của IEEE 802.11ax. 

Từ khóa:  Double DQN, IEEE 802.11ax, Water-Filling 

Abstract 

The rapid growth in the number of wireless devices and high-speed services has driven 

the dense deployment of WiFi access points, which results in a surge of interference. To 

address this issue, the Clear Channel Assessment (CCA) technique was introduced in 

the IEEE 802.11 standard to evaluate interference from neighboring stations and 

estimate transmission performance. This paper proposes a method that combines the 

Double Deep Q-Network (Double DQN) with the Water-Filling power allocation 

technique to jointly optimize the detection threshold for the Overlapping Basic Service 

Set (OBSS) and the transmit power in WiFi networks. In this approach, the DQN agent 

adjusts the CCA threshold for each Basic Service Set (BSS), while the Water-Filling 

algorithm allocates optimal transmit power based on instantaneous channel conditions. 

Simulation results show that the proposed method improves the average network 

throughput by approximately 30% compared with the standard IEEE 802.11ax 

mechanism. 
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1. MỞ ĐẦU 

Trong bối cảnh sự bùng nổ của các dịch vụ đòi hỏi băng thông lớn như truyền phát video độ 

phân giải cao, thực tế ảo/tăng cường (VR/AR), nhu cầu về hiệu suất mạng không dây cục bộ 

(WLAN) ngày càng tăng cao [1]–[3]. Để đáp ứng nhu cầu này, các điểm truy cập (Access Point 

- AP) được triển khai ngày càng dày đặc, tạo thành các mạng WLAN dày đặc (Dense WLAN). 

Tuy nhiên, khi mật độ AP tăng, khả năng chồng lấn của vùng dịch vụ (BSS) ngày càng cao. 

Điều này gây ra sự gia tăng mạnh của nhiễu đồng kênh và làm suy giảm hiệu suất mạng tổng 

thể [4], [5]. 

Chuẩn IEEE 802.11ax (WiFi 6) đã giới thiệu cơ chế tái sử dụng không gian (Spatial Reuse - 

SR) nhằm tăng số lượng trạm được phép tuyền dẫn đồng thời trong các vùng dịch vụ chồng lấn 

(OBSS) [6]. Cơ chế SR hoạt động thông qua hai kỹ thuật chính: phát hiện vùng chống lấn OBSS 

dựa trên ngưỡng công suất (OBSS/PD-based SR) và tái sử dụng không gian tham số hóa (PSR). 

Trong đó, OBSS/PD-based SR cho phép thiết bị truyền đồng thời khi công suất tín hiệu nhận 

được từ vùng dịch vụ lân cận thấp hơn ngưỡng OBSS/PD cho trước, thay vì trì hoãn truyền dẫn 

như cơ chế truyền thống [7]. Tuy nhiên, chuẩn IEEE 802.11ax chỉ quy định giá trị biên cho 

ngưỡng OBSS/PD mà không cung cấp hướng dẫn cụ thể về cách tối ưu hóa tham số này [8]. 

Việc lựa chọn ngưỡng không phù hợp có thể dẫn đến hai hệ quả trái ngược: ngưỡng quá cao 

làm tăng nhiễu do nhiều truyền dẫn đồng thời, còn ngưỡng quá thấp hạn chế khả năng tái sử 

dụng không gian. 

Nhiều công trình nghiên cứu đã đề xuất các phương pháp tối ưu tham số SR trong WLAN. 

Thuật toán COST (Control OBSS/PD Sensitivity Threshold) [9] điều chỉnh ngưỡng OBSS/PD 

dựa trên mức nhiễu và cường độ tín hiệu nhận được, đạt mức cải thiện thông lượng lên tới 57% 

so với cấu hình OBSS/PD cố định. Tuy nhiên, COST hoạt động theo nguyên tắc phản ứng tĩnh, 

không có khả năng học hỏi và thích ứng với sự biến đổi phức tạp của môi trường mạng. Trong 

[10], tác giả đề xuất phương pháp tập trung dựa trên Multi-Armed Bandit (MAB) kết hợp 

Gaussian Mixture Sampling để tìm kiếm cấu hình TX_PWR và OBSS/PD tối ưu cho toàn bộ 

WLAN. Phương pháp này cho thấy hiệu quả trong việc phân bổ công bằng tài nguyên vô tuyến, 

nhưng đòi hỏi không gian khám phá lớn khi số lượng AP tăng. 

Với sự phát triển của học tăng cường sâu (Deep Reinforcement Learning  - DRL), nhiều nghiên 

cứu gần đây đã áp dụng công cụ này vào bài toán tối ưu SR. Szott và cộng sự [11] đã trình bày 

tổng quan về việc ứng dụng học máy để cải thiện hiệu suất IEEE 802.11, trong đó nhấn mạnh 

tiềm năng của DRL trong tối ưu tái sử dụng không gian và quản lý nhiễu. Tài liệu [12] đề xuất 
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sử dụng Deep Q-Network (DQN) với hai chế độ học để lựa chọn đồng thời ngưỡng CCA và 

công suất phát. Kết quả mô phỏng chỉ ra rằng phương pháp để xuất có thể đạt mức cải thiện 

thông lượng trung bình 62.4% so với thuật toán điều khiển truyền thống. Nhóm tác giả Jung và 

Baik [13] đề xuất sơ đồ OTOP tối ưu công suất phát cho OBSS/PD-based SR dựa trên phân 

tích hình học ngẫu nhiên, cho phép tối đa hóa xác suất truyền thành công. Gần đây, nghiên cứu 

tái sử dụng không gian phối hợp đa trạm thu phát cho mạng sau thế hệ WiFi 7 bắt đầu mở ra 

hướng tiếp cận mới về phối hợp tập trung giữa các trạm [14]. 

Mặc dù các nghiên cứu nêu trên đã đạt được kết quả đáng kể, hầu hết chỉ tập trung vào việc 

điều chỉnh riêng lẻ ngưỡng CCA hoặc công suất phát, mà chưa kết hợp đồng thời tối ưu cả hai 

tham số. Việc sử dụng học máy để tối ưu đồng thời ngưỡng CCA và công suất phát như trong 

nghiên cứu [12] có thể dẫn đến sử mở rộng của không gian hành động và làm cho quá trình hội 

tụ của chương trình học máy diễn ra chậm hơn. Ngoài ra, DQN chỉ làm việc với các hành động 

rời rạc, trong khi dải công suất khả thi của các trạm phát là giá trị liên tục. Do đó, việc sử dụng 

DQN để giải bài toán công suất tối ưu có thể chưa phù hợp. 

Bài báo này đề xuất phương pháp kết hợp Double DQN với kỹ thuật Water-Filling để đồng thời 

tối ưu ngưỡng OBSS/PD và phân bổ công suất phát trong mạng WiFi  dày đặc. Cụ thể, DQN 

đảm nhận vai trò tối ưu tham số CCA rời rạc và Water-Filling giải bài toán phân bổ công suất 

liên tục. Ngoài ra, phương pháp đề xuất thiết kế hàm thưởng đa thành phần giúp cân bằng giữa 

thông lượng mạng, quản lý nhiễu, hiệu quả năng lượng và đảm bảo chất lượng dịch vụ (QoS). 

Trong bài báo này, mô hình hệ thống được trình bày trong phần 2. Phần 3 trình bày thuật toán 

tối ưu. Kết quả phân tích hiệu năng được trình bày trong phần 4. Các kết luận được trình bày 

trong phần cuối cùng.  

2. MÔ HÌNH HỆ THỐNG 

Bài báo nghiên cứu mô hình mạng WiFi dày đặc bao gồm B AP được bố trí cố định trong vùng 

dịch vụ. Trong đó, mỗi AP quản lý một BSS và phục vụ K người dùng (Station - STA) phân bố 

ngẫu nhiên trong bán kính phủ song của AP đó như được mô tả trong Hình 1. Trong mô hình 

nay, các AP hoạt động trên cùng dải tần số và tạo thành các vùng dịch vụ chồng lấn OBSS. Khi 

đó, mỗi STA nhận tín hiệu mong muốn từ một AP nhưng chịu nhiễu từ các AP lân cận. 
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Hình 1. Mô hình hệ thống 

Mô hình suy hao đường truyền được xây dựng dựa trên khuyến nghị ITU-R P.1238 cho môi 

trường trong nhà [15], bao gồm thành phần suy hao theo khoảng cách và hiệu ứng che khuất 

(shadowing). Cụ thể, suy hao đường truyền (tính bằng dB) giữa thiết bị phát và thu cách nhau 

khoảng cách 𝑑 được tính theo công thức sau: 

PL(𝒅) = 𝟒𝟎. 𝟎𝟓 + 𝟐𝟎 𝐥𝐨𝐠𝟏𝟎 (
𝒇𝒄

𝟐. 𝟒
) + 𝟐𝟎 𝐥𝐨𝐠𝟏𝟎(𝐦𝐢𝐧(𝒅, 𝒅bp))

+ 𝟑𝟓 𝐥𝐨𝐠𝟏𝟎 (
𝒅

𝒅bp
) 𝟙(𝒅 > 𝒅bp) + 𝑳𝒘 + 𝑿𝝈 

(1) 

trong đó 𝒇𝒄 là tần số sóng mang, 𝒅bp là khoảng cách điểm gãy (breakpoint distance), 𝑳𝒘 là suy 

hao do vật cản, 𝑿 là biến ngẫu nhiên Gauss với độ lệch chuẩn 𝛔. Hàm chỉ thị 𝟙(⋅) nhận giá trị 

1 khi điều kiện đúng và 0 trong trường hợp ngược lại. 

Mô hình truy nhập kênh CSMA/CA xác định tính được áp dụng. Cụ thể, AP 𝒃 được phép truyền 

(active) khi và chỉ khi tổng nhiễu từ các AP lân cận thấp hơn ngưỡng CCA tương ứng: 

active(𝒃) = 𝟙 ( ∑ 𝑷𝒎𝒂𝒙

𝒃′≠𝒃

⋅ 𝑮(𝒃, 𝒃′) < CCA𝒘(𝒃)) (2) 

trong đó 𝑮(𝒃, 𝒃′) là độ lợi kênh giữa cặp AP (𝒃, 𝒃′), 𝑷𝒎𝒂𝒙 công suất phát tối đa, và CCA𝒘(𝒃) 

là ngưỡng CCA của AP 𝒃 tính bằng watt. Ràng buộc này đảm bảo rằng chỉ những AP không 

gây nhiễu vượt ngưỡng mới được truyền đồng thời, phản ánh đúng nguyên tắc hoạt động của 

OBSS/PD-based SR. 

Khi AP 𝒃 được kích hoạt truyền, tỷ số tín hiệu trên nhiễu cộng tạp âm (SINR) được tính: 
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𝜸𝒃 =
𝒑𝒃𝒉𝒃,𝒃

∑ 𝒑𝒃′𝒉𝒃,𝒃′𝒃′≠𝒃, active(𝒃′) + 𝛔𝟐
 

(3) 

trong đó 𝒑𝒃′ là công suất phát của AP 𝒃 dành cho STA 𝒃′; 𝒉𝒃,𝒃 là độ lợi kênh trung bình từ AP 

𝒃 đến các STA 𝒃; 𝒉𝒃,𝒃′ là độ lợi kênh nhiễu từ AP 𝒃′ gây ra tại các STA của AP 𝒃, và 𝛔𝟐 là 

công suất tạp âm nhiệt. 

Thông lượng của mỗi BSS 𝑹𝒃và thông lượng tổng của mạng 𝑹 được xác định theo định lý 

Shannon: 

𝑹𝒃 = 𝑾 ⋅ 𝐥𝐨𝐠𝟐(𝟏 + 𝜸𝒃) ,   𝑹 = ∑ 𝑹𝒃

𝑩

𝒃=𝟏

 

(4) 

trong đó 𝑾 là băng thông kênh. 

Khi đó, bài toán tối ưu tổng thể được phát biểu như sau: 

𝐦𝐚𝐱
𝑪𝑪𝑨, 𝒑

𝑹 = ∑ 𝑹𝒃

𝑩

𝒃=𝟏

  
(6) 

với các ràng buộc: 

(a) 𝑹𝒃 ≥ 𝑹𝒎𝒊𝒏,  ∀𝒃                  (𝟔𝒂) 

(b) 𝟎 ≤ 𝒑𝒃 ≤ 𝑷𝒎𝒂𝒙,  ∀𝒃          (𝟔𝒃) 

  c) CCA𝒃 ∈ 𝓒,  ∀𝒃                        (𝟔𝒄) 

trong đó ràng buộc (6a) đảm bảo QoS tối thiểu cho mỗi BSS, (6b) giới hạn công suất phát, và 

(6c) yêu cầu ngưỡng CCA thuộc tập rời rạc cho phép 𝓒. Bài toán (6) là bài toán tối ưu hỗn hợp 

rời rạc-liên tục, trong đó biến CCA rời rạc và biến công suất liên tục. Hơn nữa, quyết định CCA 

của các BSS ảnh hưởng qua lại thông qua mô hình CSMA/CA trong biểu thức (2), khiến bài 

toán trở thành NP-hard. Phần tiếp theo trình bày thuật toán đề xuất để giải quyết bài toán này. 

3. MÔ TẢ THUẬT TOÁN 

Để giải bài toán (6), bài báo đề xuất phân tách thành hai pha: Tại pha 1, học tăng cường DQN 

tối ưu ngưỡng CCA rời rạc, và Water-Filling tối ưu phân bổ công suất liên tục tại mỗi bước 

thời gian. 

Thuật toán 1: Tối ưu tái sử dụng không gian dựa trên Double DQN kết hợp Water-Filling  

Đầu vào: Cấu hình mạng WiFi (𝑩 AP, 𝑲 STA/BSS), tập ngưỡng CCA 𝓒, 𝑷𝒎𝒂𝒙  

Đầu ra: Chuỗi ngưỡng CCA tối ưu, phân bổ công suất 𝒑∗, thông lượng mạng  

 1: Khởi tạo replay buffer 𝓓 dung lượng 𝑵buf, bộ đệm n-step  

 2: Khởi tạo mạng hành vi 𝑸(𝒔, 𝒂; 𝛉) và mạng mục tiêu 𝑸(𝒔, 𝒂; 𝛉−)  

 3: for 𝒆𝒑𝒊𝒔𝒐𝒅𝒆 =  𝟏 ∶  𝑬 do  
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 4:   Khởi tạo môi trường WiFi , nhận trạng thái ban đầu 𝒔𝟏 

 5:   for 𝒕 =  𝟏 ∶  𝑻 do  

 6:   Chọn hành động phối hợp 𝒂𝒕 bằng 𝛆-greedy từ 𝑸(𝒔𝒕, 𝒂; 𝛉) 

 7:   Giải mã 𝒂𝒕 thành hành động CCA cho từng AP  

 8:   Cập nhật ngưỡng CCA, xác định tập AP hoạt động theo (2)  

 9:   Áp dụng Water-Filling tính công suất tối ưu 𝒑∗ theo (5)  

 10: Tính SINR theo (3), thông lượng theo (4)  

 11: Tính thưởng đa thành phần 𝒓𝒕 theo (7)–(8)  

 12:  Lưu (𝒔𝒕, 𝒂𝒕, 𝒓𝒕, 𝒔𝒕+𝟏) vào bộ đệm n-step  

 13:  if bộ đệm n-step đủ 𝒏 mẫu then  

 14:  Tính lợi nhuận n-step 𝑮𝒕 theo (12), lưu vào 𝓓  

 15:   end if  

 16:  if 𝓓 ≥ 𝑵warm then  

 17:  Lấy mẫu batch từ 𝓓 theo PER (11)  

 18:  Tính giá trị mục tiêu 𝒚𝒋 theo Double DQN (9)  

 19:  Cập nhật 𝛉 bằng gradient descent với hàm Huber loss  

 20:  Cập nhật mềm 𝛉− theo (10)  

 21:  end if  

 22:  end for  

 23: end for  

3.1. Mô hình quá trình quyết định Markov 

Bài toán điều chỉnh ngưỡng CCA được mô hình hóa dưới dạng quá trình quyết định Markov 

(MDP) với các thành phần sau: 

Không gian trạng thái: Tại mỗi bước thời gian 𝒕, trạng thái bao gồm vector đặc trưng cục bộ 

của từng BSS, được ghép nối thành trạng thái toàn cục 𝒔𝒕 = [𝒇𝟏(𝒕), 𝒇𝟐(𝒕), … , 𝒇𝑩(𝒕)]. Mỗi 

vector 𝒇𝒃(𝒕) chứa: độ lợi kênh chuẩn hóa theo thang logarit, mức nhiễu trung bình chuẩn hóa, 

giá trị ngưỡng CCA hiện tại, mức tải hàng đợi, số lượng người dùng chuẩn hóa, và trạng thái 

hoạt động của các BSS lân cận. Không gian trạng thái có số chiều 𝑩 × 𝒅local, 𝒗ớ𝒊 𝒅local = 𝟓 +
(𝑩 − 𝟏). 

Không gian hành động: Tác tử tập trung lựa chọn hành động phối hợp cho toàn bộ $B$ AP 

đồng thời. Mỗi AP có 3 hành động: giảm ngưỡng CCA một bậc, giữ nguyên, hoặc tăng một 

bậc. Không gian hành động phối hợp có kích thước |𝓐| = 𝟑𝑩. Việc sử dụng tác tử tập trung 

thay vì nhiều tác tử phân tán cho phép phối hợp toàn cục giữa các BSS, tránh xung đột trong 

quá trình điều chỉnh tham số. 

Hàm thưởng: Hàm thưởng được thiết kế đa thành phần, kết hợp giữa hiệu suất cục bộ và toàn 

cục: 

𝒓𝒃(𝒕) = 𝜶 ⋅ 𝑹𝒃̃ − 𝜷 ⋅ 𝑰𝒃̃ − 𝜸 ⋅ 𝒑𝒃̃ + 𝜹 ⋅ 𝟙(𝑹𝒃 ≥ 𝑹𝒎𝒊𝒏)\𝒕𝒂𝒈𝟕 (7) 

𝒓(𝒕) =
𝟏

𝑩
∑[𝒘loc ⋅ 𝒓𝒃(𝒕) + 𝒘glob ⋅ 𝒓global(𝒕)]\𝒕𝒂𝒈𝟖

𝑩

𝒃=𝟏

 

(8) 
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trong đó 𝑹𝒃̃ là thông lượng chuẩn hóa của BSS 𝒃, 𝑰𝒃 là nhiễu mà BSS 𝒃 gây ra cho các BSS lân 

cận (chuẩn hóa), 𝒑𝒃̃ là công suất phát chuẩn hóa, 𝟙(𝑹𝒃 ≥ 𝑹𝒎𝒊𝒏) thành phần thưởng QoS, 

𝒓global(𝒕) phản ánh hiệu suất tổng thể mạng, và 𝛂, 𝛃, 𝛄, 𝛅, 𝒘loc, 𝒘glob là các hệ số trọng số. 

3.2. Chiến lược Double Deep Q-Network 

Double DQN [15] được sử dụng nhằm khắc phục nhược điểm ước lượng quá cao giá trị Q trong 

DQN tiêu chuẩn [18]. Trong Double DQN, mạng hành vi (behavior network) được dùng để 

chọn hành động tốt nhất, còn mạng mục tiêu (target network) đánh giá giá trị của hành động 

đó: 

𝒚𝒋 = 𝒓𝒋 + 𝜸𝒅
 𝒏 ⋅ 𝑸target (𝒔𝒋+𝟏,  𝐚𝐫𝐠 𝐦𝐚𝐱

𝒂
𝑸(𝒔𝒋+𝟏, 𝒂;  𝜽) ;  𝜽−) (9) 

trong đó 𝛉 và 𝛉− lần lượt là tham số mạng hành vi và mạng mục tiêu, 𝛄𝒅 là hệ số chiết khấu, 

và 𝒏 là số bước trong cơ chế n-step returns. 

Kiến trúc mạng nơ-ron bao gồm: lớp đầu vào với kích thước bằng số chiều trạng thái; lớp ẩn 

thứ nhất với hàm kích hoạt ReLU; lớp chuẩn hóa (Layer Normalization) giúp ổn định quá trình 

huấn luyện; lớp ẩn thứ hai; và lớp đầu ra với số nơ-ron tương ứng kích thước không gian hành 

động. Mạng mục tiêu được cập nhật mềm (soft update) với hệ số 𝛕: 

𝜽− ← 𝝉 ⋅ 𝜽 + (𝟏 − 𝝉) ⋅ 𝜽− (10) 

Cập nhật mềm cho phép mạng mục tiêu thay đổi từ từ, tránh dao động mạnh trong quá trình 

huấn luyện so với cách cập nhật cứng (hard update) theo chu kỳ cố định. 

3.3. Bộ nhớ kinh nghiệm ưu tiên và N-step Returns 

Bộ nhớ kinh nghiệm ưu tiên (Prioritized Experience Replay – PER) [19] được áp dụng nhằm 

tăng hiệu quả sử dụng dữ liệu huấn luyện. Thay vì lấy mẫu ngẫu nhiên đều, PER gán xác suất 

lấy mẫu tỷ lệ với sai số TD (Temporal Difference): 

𝑷(𝒊) =
𝒑

𝒊

 𝛂per

∑ 𝒑
𝒌

 𝛂per
𝒌

 
(11) 

trong đó 𝒑𝒊 = |𝛅𝒊| + là độ ưu tiên của kinh nghiệm thứ 𝒊, 𝛂per điều chỉnh mức độ ưu tiên, và 𝛆 

là hằng số nhỏ đảm bảo mọi kinh nghiệm đều có xác suất dương. 

Cơ chế n-step returns được kết hợp nhằm giảm phương sai trong ước lượng giá trị và tăng tốc 

độ lan truyền tín hiệu thưởng: 

𝑮𝒕 = ∑ 𝜸𝒅
 𝒌

𝒏−𝟏

𝒌=𝟎

⋅ 𝒓𝒕+𝒌 

(12) 
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3.4 Kỹ thuật Water-Filling 

Kỹ thuật Water-Filling được áp dụng để tối ưu phân bổ công suất phát cho tập các AP đang 

hoạt động. Nguyên lý Water-Filling phân bổ nhiều công suất hơn cho các kênh có chất lượng 

tốt và ít công suất hơn cho các kênh kém. Cụ thể, công suất tối ưu cho AP 𝒃 là: 

𝒑𝒃 = 𝐦𝐢𝐧 (𝐦𝐚𝐱 (𝝁 −
𝝈𝟐 + 𝑰𝒃

𝒉𝒃,𝒃
,  𝟎) ,  𝑷𝒎𝒂𝒙) (13) 

trong đó 𝛍 là mức nước (water level) được xác định thông qua tìm kiếm nhị phân để thỏa mãn 

ràng buộc công suất, và 𝑰𝒃 là nhiễu tổng tại AP 𝒃 từ các AP khác. 

 

4. ĐÁNH GIÁ HIỆU NĂNG 

Để đánh giá hiệu năng của thuật toán đề xuất Double DQN kết hợp Water-Filling và so sánh với 

cơ chế OBSS/PD tiêu chuẩn của IEEE 802.11ax, kịch bản mô phỏng được xây dựng gồm 3 trạm 

AP được đặt tại 3 đỉnh của tam giác đều cạnh 50 m. Trong mỗi AP, các STA được phân bố một 

cách ngẫu kiên theo phân bố đều. Các tham số mô phỏng chính được mô tả trong Bảng 1.  

Bảng 1: Tham số mô phỏng 

Tham số Giá trị 

Số lượng AP (𝐵) 3 

Số lượng STA trên mỗi BSS (𝐾) 5 – 40 

Băng thông kênh (𝑊) 20 MHz 

Tần số sóng mang (𝑓𝑐) 5 GHz 

Suy hao do vật cản (𝐿) 7 dB 

Công suất phát tối đa (𝑃𝑚𝑎𝑥) 0.1 W (20 dBm) 

Tốc độ tối thiểu QoS (𝑅𝑚𝑖𝑛) 5 Mbps/BSS 

Độ lệch chuẩn shadowing  1.5 dB 

Kích thước vùng phục vụ 50 m × 50 m 

Tập ngưỡng CCA (𝒞) {−82, −78, −74, −70, −66, −62, −58} dBm 

Ngưỡng CCA mặc định −82 dBm 

Tốc độ học (lr) 0.001  

Số episode huấn luyện (𝐸) 200 

Số bước mỗi episode (𝑇) 720 

 

4.2. Kết quả mô phỏng và thảo luận 

 Hình 2 minh họa sự thay đổi của thông lượng hệ thống trong quá trình huấn luyện của 

thuật toán Double DQN kết hợp Water-Filling trong mạng WLAN dày đặc với số lượng người 

dùng trên mỗi BSS là K = 5, 10 và 15. Trong giai đoạn đầu của quá trình huấn luyện (episode 

trong khoảng 1-20), thông lượng tăng nhanh do tác tử học tăng cường bắt đầu khám phá không 

gian hành động và dần tìm được các cấu hình ngưỡng CCA phù hợp kết hợp với phân bổ công 
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suất Water-Filling. Khi số episode tăng, tốc độ cải thiện thông lượng giảm dần và các đường 

cong trở nên mượt hơn, cho thấy chính sách học được dần ổn định. 

 

Hình 2. Thông lượng mạng trong quá trình huấn luyện 

Sau khoảng 70-80 episode, các đường cong gần như hội tụ và chỉ dao động nhỏ quanh giá trị 

trung bình, phản ánh tính ổn định của quá trình huấn luyện. Điều này cho thấy tác tử học tăng 

cường đã tìm được chính sách điều chỉnh ngưỡng CCA phù hợp và duy trì phân bổ công suất 

hiệu quả thông qua cơ chế Water-Filling. Nhờ đó, hệ thống đạt được sự cân bằng giữa tăng 

thông lượng mạng, kiểm soát nhiễu liên BSS và đảm bảo các ràng buộc QoS trong môi trường 

WLAN dày đặc. 

Hình 3 so sánh thông lượng mạng trung bình giữa thuật toán cơ sở OBSS/PD [6] và thuật toán 

đề xuất DQN kết hợp Water-Filling với số lượng người dùng trên mỗi BSS lần lượt là K = 5, 

10, 15 và 20. Trong đó, phương pháp OBSS/PD sử dụng ngưỡng CCA cố định để đánh giá để 

tính trống của kênh truyền. Kết quả cho thấy thuật toán đề xuất luôn đạt hiệu năng vượt trội so 

với phương pháp cơ sở trong tất cả các trường hợp của số lượng người dùng được xem xét. 
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Hình 3. Thông lượng mạng trong quá trình kiểm tra 

Cụ thể, khi K = 5, thông lượng tăng từ 347.17 Mbps lên 435.16 Mbps, tương đương mức cải 

thiện khoảng 25.4%. Với K = 10, thông lượng tăng từ 351.55 Mbps lên 464.89 Mbps, tương 

ứng 32.2%. Trong trường hợp K = 15, thông lượng tăng từ 348.70 Mbps lên 457.83 Mbps, 

tương đương 31.3%. Cuối cùng, khi K = 20, thông lượng đạt 458.85 Mbps, cao hơn khoảng 

32.2% so với 347.10 Mbps của thuật toán cơ sở. Những kết quả này cho thấy phương pháp đề 

xuất có khả năng tối ưu hiệu quả ngưỡng CCA và phân bổ công suất phát, từ đó khai thác tốt 

hơn tái sử dụng không gian và giảm nhiễu giữa các BSS trong mạng WLAN dày đặc. 

5. KẾT LUẬN 

Bài báo đã đề xuất phương pháp tối ưu tái sử dụng không gian cho mạng WLAN dày đặc dựa 

trên Double DQN  kết hợp kỹ thuật Water-Filling. Trong đó DQN tối ưu tham số ngưỡng CCA 

rời rạc, Water-Filling thực hiện phân bổ công suất liên tục theo chất lượng kênh. Cơ chế học 

tăng cường kết hợp với thiết kế hàm thưởng đa thành phần cho phép cân bằng giữa thông lượng 

mạng, kiểm soát nhiễu và đảm bảo ràng buộc QoS. Kết quả mô phỏng cho thấy thuật toán đề 

xuất đạt quá trình huấn luyện ổn định và hội tụ nhanh, với thông lượng tăng khoảng 30% so với 

cơ chế OBSS/PD tiêu chuẩn của IEEE 802.11ax.     
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