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空地网络资源分配与无人机基站动态部署算法

张尚伟,和思梦

(西北工业大学网络空间安全学院,710072,西安)

摘要:为解决空地网络中地面设备数量变化引起的用户体验质量无法满足的问题,提出了一种智

能网络资源分配与多无人机基站动态部署方案。首先,考虑用户体验质量和无人机、地面设备能量

约束,以最小化系统总能耗为目标进行问题建模;其次,将多无人机的动态部署问题转化成具有连

续动作集的马尔可夫决策过程,并根据优化目标设计了基于能耗惩罚的奖励函数;然后,采用基于

确定性策略梯度的深度强化学习算法求解此问题;最后,通过仿真和对比实验验证所提方案的有效

性和优越性。实验结果表明:对于海量用户场景,所提算法比深度强化学习和演员-评论家算法有

更好的收敛性和更高的累积奖励,与单无人机和传统地面基站部署方案相比,所提方案系统的能耗

降低约30%~40%,用户服务质量满意度提升约50%~60%。
关键词:无人机;资源分配;动态部署;强化学习算法

中图分类号:TN929.5 文献标志码:A
DOI:10.7652/xjtuxb202403016 文章编号:0253-987X(2024)03-0172-11

ResourceAllocationandDynamicDeploymentAlgorithmforUnmanned
AerialVehicleEnabledBaseStationsinAir-GroundNetworks
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Abstract:Toaddresstheproblemofunsatisfactoryuserexperiencequalitycausedbythefluctuationof
grounddevicequantityinanair-groundnetwork,asolutionforintelligentnetworkresourceallocation
anddynamicdeploymentofbasestationswithmultipleunmannedaerialvehicles(UAVs)isproposed.
Firstly,consideringuserexperiencequalityandtheenergyconstraintsofUAVsandgrounddevices,the
problemismodeledwiththeobjectiveofminimizingthetotalsystemenergyconsumption.Secondly,the
dynamicdeploymentofmultipleUAVsistransformedintoaMarkovdecisionprocess(MDP)

withacontinuousactionset,andarewardfunctionbasedonenergypenaltyisdesignedaccording
totheoptimizationobjective.Thirdly,adeepreinforcementlearningalgorithmbasedondeep
deterministicpolicygradient(DDPG)isusedtosolvethisproblem.Lastly,theeffectivenessand
superiorityoftheproposedsolutionareverifiedthroughsimulationandcomparativeexperiment.
Experimentalresultsshowthat,forscenarioswithamassivenumberofusers,theproposed
algorithmexhibitsbetterconvergenceandhighercumulativerewardscomparedtodeepreinforcement
learningandactor-criticalgorithms.IncomparisontosingleUAVandtraditionalgroundbase
stationdeploymentsolutions,theproposedsolutionreducesenergyconsumptionbyapproximately30%
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to40%,andimprovesusersatisfactionwithservicequalitybyaround50%to60%.
Keywords:unmannedaerialvehicle;resourceallocation;dynamicdeployment;reinforcementlearning

algorithm

  近年来,无人机(UAV)由于其高机动性、高灵

活性、易维护性和易操纵性受到各行业的广泛关注。
具有高算力的服务器可被安装在无人机上,作为通

信基站、中继节点或边缘计算节点为目标区域内的

设备提供通信、存储和计算等服务。与传统地面方

案相比,无人机的优势主要体现在部署速度快、成本

低、可扩展性强等方面,在未来空天地一体化网络、
工业互联网、车联网、智慧城市、智慧农业等新兴物

联网应用及行业领域具有广阔的应用前景。虽然无

人机辅助移动边缘计算在优化网络性能、降低传输

时延、增加网络容量等方面有着巨大的优势和潜力,
但存在设备能量受限、空地链路特征复杂、视距链路

干扰强、信道质量差异大等问题[1]。这些因素使得

利用无人机建立大覆盖范围、高速率、低能耗的移动

边缘计算网络仍面临着很大的技术挑战。
针对上述问题,研究人员近年来从无人机轨迹

规划及动态部署角度开展了深入研究,并针对用户

服务质量、系统性能及能耗等方面给出了众多高效

的解决方案。根据应用场景和无人机在其中扮演的

角色,相关研究可归为两类:一类借助地面网络,无
人机被部署为空中用户设备来执行相应任务[2];另
一类无人机携带移动边缘计算服务设备,作为空地

通信系统中的空中基站或者移动中继,为地面设备

提供相应的通信、计算服务[3]。其中,第二类应用场

景中无人机轨迹规划和动态部署优化研究主要以能

耗、时延、用户服务质量(QoS)及用户体验质量为目

标展开,也是本文研究重点。
在以能耗最小化为目标的工作中,Wang等[4]

为实现最小化系统能耗,并保证所有无人机之间的

地理公平性、负载公平性,提出多无人机轨迹规划问

题,并给出了低复杂度的卸载决策方案求解此问题。

Shen等[5]在大规模机器类型通信场景中,由无人机

负责高效采集数据,由于设备能量有限,提出了以最

大化能量效率为目标的无人机轨迹规划问题,采用

基于贪心算法的动态规划算法解决此问题。Zhu
等[6]提出了一种多无人机辅助的无线传感器网络,
其中集群无人机负责从各个节点采集数据并将数据

传输给头无人机;为了最小化系统能耗,提出无人机

轨迹规划问题,并采用基于深度神经网络的强化学

习算法解决此问题。

在以时延最小化为目标的研究中,Tan等[7]考

虑5G蜂窝中的延迟敏感社交 AR服务,建立基于

多无人机的数据采集模型,并提出以最小化处理和

传输时延为目标的多无人机巡航轨迹控制问题。随

后,提出自组织协同方案并利用连续凸优化算法解

决此问题。Zhan等[8]提出无人机辅助物联网通信

框架,在物联网设备任务和资源约束下,提出以最小

化任务完成时间为目标优化计算卸载、资源分配、无
人机轨迹的问题,并将路径规划问题转化为离散的

非凸等价问题,利用交替优化算法求解此问题。
在以 满 足 用 户 服 务 质 量 为 目 标 的 研 究 中,

Huang等[9]考虑应急信息快速收集和可靠传输的

现实需求,提出了以最大化用户服务质量为目标的

无人机路径规划问题;通过联合优化无人机和用户

设备的位置、传输功率,最大程度地提高了上行和下

行数据传输的可靠性;通过最大限度地提高每个无

人机的加速度,在最短的时间内遍历所有的路径点。
综上可知,现有研究大多针对无人机移动边缘

计算下的数据采集、应急通信、物联网计算等场景,
给出了路径规划和动态部署的解决方案,能够有效

减少能量消耗、降低服务延迟、提高用户服务质量和

用户体验质量、扩大网络覆盖范围。然而,现有研究

部分采用贪心策略求解路径规划问题,此类策略可

能获得局部最优解;部分采用凸优化方法,该方法具

有一定的局限性,难以解决非凸优化问题。另外,凸
优化算法的收敛结果与初始值设定密切相关,不同

的初始值可能会求得不同的解。此外,在海量地面

设备多无人机的场景中,现有的研究工作较少考虑

联网设备动态变化这一实际场景。因此,本文研究

热点区域地面设备数量可变场景中的多无人机动态

部署问题,考虑用户体验质量、设备能量、无人机能

量等因素,以最小化系统总能耗为目标进行问题建

模;将多无人机动态部署问题转化为马尔可夫决策

过程,并采用基于确定性策略梯度的深度强化学习

(DDPG)算法求解问题。

1 系统模型

本文考虑部署无人机为海量地面用户设备提供

通信和计算服务的场景。无人机可以灵活且快速移

动到需要覆盖的区域,尤其适用于城市中的高密度
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用户区域。在紧急情况或大型活动等场景中,借助

无人机可以随时应对人群聚集和网络拥堵,解决了

传统基站部署成本高、建设周期长的问题。其次,无
人机可以部署到较高的空中位置,向高层建筑物提

供更广泛的信号覆盖范围,能够从一定程度上克服

信号遮挡问题,弥补传统地面网络在部署时受地形

因素影响的局限性[10]。此外,无人机可以搭载各种

传感器,在城市管理规划、环境保护监测以及交通管

理等应用中,为大量的高密度物联网终端提供实时

的数据采集、处理以及计算等服务[11]。
如图1所示,假设场景中存在N 个地面用户设

备,其计算能力无法满足当前任务计算需求,需将任

务卸载到无人机上的边缘服务器中。在系统中的基

站端部署一个虚拟管理系统与无人机进行信息交换

以控制网络资源分配,并进一步协调无人机基站的

动态部署[12]。当设备数量增加时,通过新增无人机

(飞行高度H 保持不变,飞行速度为V)来满足设备

需求;当联网设备数量降低时,可在满足服务质量

的条件下适当减少部署无人机的数量。

图1 系统模型

Fig.1Systemmodel

将整个系统服务提供时间分成多个时隙,假设

在第t个时隙,第m架(m≤χ)无人机被启动加入到

该系统中,无人机的水平位置可以表示为

lUAVm (t)= (xUAV
m (t),yUAV

m (t))

m∈ {0,1,2,…,M},t∈ {0,1,2,…,T} (1)

式中:xUAV
m (t)表示无人机的横坐标;yUAV

m (t)表示

无人机的纵坐标;χ为无人机最多部署数量。由于覆

盖范围有限,无人机在当前位置服务完所有的设备

后,需要重新调整位置继续服务其他用户。给定无人

机的运动方向θ、飞行距离dfly及第t时隙的位置,其
在第t+1时隙的悬停位置为

xUAV
m (t+1)=xUAV

m (t)+cosθ(t)dfly(t)

yUAV
m (t+1)=yUAV

m (t)+sinθ(t)dfly(t) (2)

式 中:dfly(t)为 无 人 机 移 动 距 离,dfly(t)∈
dmin,dmax  ;θ为运动方向,θ∈ 0,2π  ;dmax 为一个

时隙最大飞行距离。
对于动态增加的地面设备数量,设定每过一段

时间加入一定数量设备,那么在服务时间为Γ 时,
设备数量为 NΓ。地面设备一旦进入到目标服务区

域,其位置保持不变,那么任一设备n的位置可表

示为

lDn = xD
n,yD

n  , n∈ 0,1,2,…,N  (3)

  对于任务卸载策略,本文考虑地面设备采用全

卸载的策略将数据卸载至无人机服务器上[13]。

1.1 非正交多址接入(NOMA)通信模型

在任一 时 隙t,假 设 无 人 机 m 悬 停 在 位 置

lUAV
m (t)与地面设备n建立连接,则 它们之间的距离

为

dm,n(t)= (H2+(xUAV
m (t)-xD

n)2+
(tUAVm (t)-yD

n)2)-2 (4)

  对于空地信道(A2G)模型,本文同时考虑大尺

度路径损耗和小尺度的瑞利衰落因素[14]。在第t个

时隙,无人机m 与设备n 之间平均路径损耗表示为

Lm,n(t)=PLoS
m,nLLoS(t)+(1-PLoS

m,n)LNLoS(t)
(5)

式中:LLoS和LNLoS分别是视距和非视距链路的路径

损耗;PLoS
m,n 是无人机与设备之间的空地视距链路的

概率。LLoS、LNLoS、PLoS
m,n 分别表示为

LLoS(t)=20lg4πfddm,n(t)
c +ηLoS

LNLoS(t)=20lg4πfddm,n(t)
c +ηNLoS

PLoS
m,n = 1

1+αexp(-β(90-θm,n -α))

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(6)

其中,fd 是载波频率,c是光速,ηLoS 和ηNLoS 是平均

附加损耗,此值取决于环境因素,(90-θm,n)是设备

到无人机的仰角,α和β取决于环境的常数值(如城

市、郊区、农村等[15])。
结合式(5),在第t个时隙,无人机m 与地面设

备n 之间的信道增益为

gm,n(t)=10
-Lm,n(t)
10 =

10
-PLoSm,nL

LoS(t)-(1-PLoSm,n)L
NLoS(t)

10 (7)

  为提高频谱利用率和系统覆盖率,采用功率域

NOMA技术。在任一时刻,将信道条件差异较大的

两个设备构成一个 NOMA组[16]。在任一 NOMA
组中,信道条件较好的用户n以及信道条件较差的

用户n'的上行数据传输速率可分别表示为[17]
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rm,n(t)=Bnlb 1+

  Ptrgm,n(t)
Ptrgm,n'(t)+ ∑

k∈N,k≠n
rPtrgm,k(t)+σ2 

rm,n'(t)=Bnlb 1+ Ptrgm,n'(t)

∑
k∈N,k≠n

rPtrgm,k(t)+σ2 

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)
式中:Bn 表示无人机给地面设备划分的子信道带

宽;Ptr是地面设备的发射功率;σ2 为零加性高斯白

噪声功率;r∈ 0,1  是上行链路频谱复用指标,当
r=1时,表示设备k复用当前设备通信信道而产生

同频干扰。

1.2 时延与能耗模型

将任务到达至计算完成的时长定义为用户等待

延迟,若超过阈值τ,则认为需求未被满足。设无人机

m在第t-1时隙完成对当前设备服务后,需在第t时

隙重新调整位置以服务其余设备,其飞行时间为

Dfly,m(t)= ‖lUAVm (t),lUAVm (t-1)‖
V

(9)

式中:‖·‖ 表示两点之间的欧几里得距离,表示

无人机m 在第t个时隙的飞行距离。考虑到信道质

量,假设在第t个时隙地面设备尝试和距离最近的

无人机通信,关联的设备集合记为Ω。
无人机m与所关联用户设备n之间的任务传输

时间可表示为

dm,n(t)= am,n

rm,n(t)
(10)

式中:am,n 是地面设备n 卸载到无人机m 的任务数

据量。在时隙t,地面设备n上传任务耗费时长为

Dcom,n(t)= max
n∈Ω,am,n=0

dm,n(t)  (11)

  在该时隙,无人机m 计算与之关联的地面设备

上的卸载任务的时长为

Dcomm,m(t)=∑
n∈Ω

anc
fc

(12)

  考虑到无人机移动性,未被服务设备的等待时

延为无人机飞行时长和服务其他设备的时长总和。
因此,在时隙t,地面设备n的等待时间可以表示为

Dwait,n(t)=Dfly(t)+Dcomm,k(t)+ ∑
k∈N,k≠n

Dcom,k(t)

(13)
  在整个工作周期中,设备总等待时延表示为

Ddelay,n =∑
T

t=0
Dwait,n(t) (14)

则无人机的一个工作周期总时长可以表示为

Dtime=∑
T

t=0
Dfly(t)+∑

T

t=0
Dcomm,n(t)+

∑
T

t=0
∑
N

n=0
Dcom,n(t) (15)

  在能耗方面,本文考虑系统总能耗包括无人机

飞行能耗、任务计算能耗、所有地面设备的发射能

耗。在任意时隙t,相应的能耗分别表示为

Efly(t)=∑
m∈M

PfDfly,m(t) (16)

Ecomm(t)=∑
m∈M
∑
n∈N

γcC(fc)2am,n (17)

Eup(t)=∑
n∈N

PtrDcomm,n(t) (18)

式中:Pf为无人机飞行功率;C 为边缘计算服务器

计算1bit需要的CPU转数;γc为有效电容开关;fc
为边缘计算服务器CPU频率。对于上行通信,设定

所有设备的发射功率相同,且保持恒定。在第t个

时隙,无人机的剩余电量可以表示为

b(t)=b(t-1)-Efly(t)-Ecomm(t) (19)
式中:无人机的初始电量设置为b(0)=B。

1.3 问题定义

一般地,基于地面基站的组网方式在通信、冷却、
数据存储、计算、监控管理以及检查维护等方面需要

大量地消耗电力[18],而基于无人机组网方案的能耗

主要用于通信、计算和保持飞行方面,通常来说要低

于基站的能耗。在实际应用中,无人机由于受到自身

能源限制导致其在空中飞行时间非常有限。为此,本
文的目标是在用户体验质量的约束下,进行多无人机

动态部署以最小化系统总能耗。基于此目标以及上述

对系统的通信建模、时延与能耗建模,将问题描述为

max
Λ ∑

T

t=0
Efly(t)+Ecomm(t)+Eup(t)

s.t.

C1:0≤xUAV
m ≤X,∀m∈ 0,1,…,M  

C2:0≤yUAV
m ≤Y,∀m∈ 0,1,…,M  

C3:xm,n(t)∈ 0,1  ,∀t∈ 0,1,…,T  
C4:Sm(t)= n∈N,xm,n(t)=1  

C5:∑
M

m=0
1∑

T

t=0
Sm(t)>0  ≤χ

C6:Qt =∑
N

n=0
1Ddelay,n ≤τ  

C7:
∑
t≤Γ

Qt

NΓ
≥ψ,∀t∈ 0,1,…,T  

C8:b(t)≥0,∀t∈ 0,1,…,T  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(20)
式中:Λ为无人机部署方案;X和Y表示目标区域边
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长;xm,n(t)表示第t时隙地面设备n 与无人机m 之

间是否存在关联,若xm,n(t)=0表示在此时隙设备

n与无人机m 没有关联;xm,n(t)=1则表示存在关

联;Sm(t)表示在第t时隙与无人机m 关联的地面设

备数量;χ表示可部署无人机最大数量;τ表示用户

最大等待时间,若等待时间超过此值,表示未能满足

用户需求(不好的体验质量);Qt 表示在第t时隙满

足用户需求的设备数量;ψ是满足用户需求的最小

设备比例;C1和C2为防止无人机飞出目标区域边界

的约束条件;C5 表示启动无人机的数量不能超过预

期数量;C7 表示满足用户体验质量需要符合的条

件;C8 表示不能超过无人机总电量。

2 算法设计

2.1 多无人机动态部署方案

当目标区域联网设备数量增加后,无人机将动

态调整悬停位置,具体的部署方案如算法1所示。
算法1 多无人机动态部署算法

输入 已激活用户设备总数量NΓ

输出 无人机最优动态部署策略Λ
1 初始化i=0;
2 whilei<5do
3  激活i/5个用户设备;
4  无人机服务时间ts=0;
5  根据信道质量进行无人机与地面设备的关联

以及用户NOMA分组;
6  根据最优部署策略Λ进行位置部署;
7  ts=ts+Dtime;

8  while∑
t≤Γ

Qt/NΓ <ψdo

9   启动新无人机服务用户设备;
10   无人机服务时间ts=0;
11   根据信道质量进行无人机与地面设备的关

联以及用户NOMA分组;
12   根据算法2求得最优部署策略Λ,并对无

人机进行部署;
13   ts=ts+Dtime;
14  endwhile
15  i=i+1;
16 endwhile
2.2 用户关联和NOMA分组方法

本文根据信道质量进行无人机与地面设备的通

信关联。对于任意无人机m和设备n,考虑到通信双

方的距离是刻画空地信道质量的关键因素,可根据

式(4)计算它们之间的距离dm,n(t),如果满足条件

dm,n(t)<r和dm,n(t)<dm,k(t),则无人机m与设备

n可以建立通信关联。对于空地NOMA用户分组问

题,在第t个时隙,给定与无人机m 关联的设备集合

Ω,首先根据式(7)计算集合Ω 中2K 个设备信道增

益cm,n(t),并对设备信道 增 益 排 序:cm,1(t)… ≤
cm,K(t)≤…≤cm,2K(t);随后,为了使得配对设备之间

有着相对均匀的信道增益差值,采取均匀信道增益差

异配对算法,即将集合Ω中2K 个设备分为强用户集

和弱用户集,弱用户集为Ω',Ω'= 1,2,…,K  ;强用

户集为Ω″,其中Ω″= K+1,K+2,…,2K  ;将强

用户集中最大信道增益的用户设备与弱用户集中最

大信道增益的用户设备配对,依此类推,最终分配方

案可以表示为

用户对1
用户对2
︙

用户对N

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

=

1,K+1
2,K+2
︙

K,2K

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(21)

2.3 基于确定性策略梯度的深度强化学习算法

考虑到无人机在当前时隙的状态只与上一个时

隙的状态有关,可认为无人机的状态集具有马尔可

夫特性。将控制多个无人机的虚拟管理系统视为一

个智能体,多无人机的动态部署问题转化成成一个

连续状态空间、连续动作空间的马尔可夫决策过

程[19]。首先,无人机向虚拟管理系统发送各自覆盖

范围内的网络信息(如信道状态信息、地面激活用户

数量及服务请求、无人机计算能力和剩余能量等)。
随后,将此初始状态输入神经网络中进行训练。训

练结束后,虚拟管理系统将结果传递给无人机,以协

调多个无人机之间的动态部署。下面定义马尔可夫

过程四元组(S,A,P,R),其中S 表示状态集,A 表

示动作集,P 表示转移概率,R 表示奖励函数。四元

组(S,A,P,R):无人机在每个时隙t选择飞向另一

个位置与其当前位置、电量、剩余等待服务的设备数

量Nr以及剩余等待服务设备的位置集L 有关,针

对该问题的马尔可夫决策过程的状态集合定义为

S= st|st = lUAVm (t),b(t),Nr,L    
m∈ {0,1,…M},L∈Nt,∀t∈ {1,2,…,T}

(22)
  在t+1时隙的位置部署由此时隙无人机的运

动方向θ与运动方向dfly决定,因而马尔可夫决策过

程的动作集合描述[20]为

A = at|at = θ(t),dfly(t)    
θ(t)∈ 0,2π  ,dfly(t)∈ dmin,dmax  (23)

  将无人机与地面设备总能耗最小化转化为马尔

可夫决策决策过程的最大化累积奖励。系统的奖励

函数需要结合无人机处理用户设备的正奖励与无人
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机能耗带来的负奖励。若正奖励与负奖励的数量级

相差太多,会导致训练结果出现局部最优,因而采用

Sigmoid函数定义系统的正向奖励,使得正奖励的

值处于0~1之间。正向奖励可表示为

ξt =1-exp
(Nserver(t))η
Nserver(t)+β  (24)

  为达到最小化系统总能耗目标,负奖励被定义

为无人机和设备总能耗,结合式(16)~式(18),在第

t个时隙奖励函数被定义为

rt =ξt-φ1(Ecomm(t)+Eup(t)+Efly(t))(25)
式中:φ1是系统能量消耗权重因子;η和β是调节正向

奖励函数系数,不同值对应不同的系统正向奖励影

响;Nserver(t)表示多架无人机服务设备总数量。针对

本研究场景中无人机连续动作空间的动态部署,拟采

用基于策略梯度的强化学习算法解决此问题。
如图2所示,DDPG算法在传统的强化学习算

法中加入经验回放池,将马尔可夫决策过程中出现

的四元组(S,A,P,R)放到一个先入先出的数据结

构中存储起来。在之后的学习过程中,随机从经验

回放池中抽取数据更新深度神经网络的参数[21]。
同时,DDPG算法用卷积神经网络(CNN)来逼近价值

函数,预测网络与目标网络使用相同的卷积神经网

络,将当前状态st 输入到预测网络中,并根据当前预

测网络的参数输出预测值Q(st,at;θ),将下一个状态

st 输入到目标网络中,找到下一个状态的状态动作对

对应的最大值以及此动作的及时奖励rt+1,并从目标

网络输出当前状态动作对的目标值。

图中①~⑨表示算法基本训练过程步骤。

图2 基于确定性策略梯度的深度强化学习算法框架

  Fig.2Theframeworkofdeepreinforcementlearning
algorithmbasedondeterministicpolicygradient

DDPG算法的训练过程为[22]:在每个时隙t,由
虚拟管理系统观测并收集到当前环境的状态st,之
后演员网络在一次训练之后由状态st 会输出动作at

=μ(st;θμ)。执行过此动作后会产生新状态st+1 及奖

励rt+1,并将四元组放在经验回放池中。当经验回放

池中的样本数量足够多时,从中取出 K 个样本数

据,输入到演员网络和评论家网络中进行卷积神经

网络参数的训练。在更新参数时,评论家网络会通过

Adam优化器计算在线网络的梯度,通过评论家在

线网络获得目标值Q。接着根据此梯度更新评论家

在线网络的策略参数θμ,随后计算演员网络中的在

线网络梯度,并根据此梯度更新演员在线网络策略

参数θv 以及演员目标网络参数θv'。最后更新演员目

标网络中的参数θμ'。至此,本回合内的一次训练过

程结束,转移至下一个状态继续更新参数,直到终止

状态。评论家在线网络与评论家目标网络之间的损

失函数L(θv)的定义如下

L(θv)= 1
2K∑

K

k=1
Q-Q(sk,ak;θv)  2 = 1

2K
·

∑
K

k=1

(rt+ρQ'(sk+1,μ'(sk+1;θμ');θv'))-Q(sk,ak;θv)  2

(26)
式中:θμ' 是演员目标网络的策略参数;Q'是评论家

目标网络;θv' 是评论家目标网络的策略参数;ρ是衰

减因子。在线策略网络更新方式为链式法则,此算法

找到最优解的标准就是判断损失函数的导数是否趋

于平稳。结合式(22),L(θv)的导数为

Δ

θμL(μ)=

1
2K∑

K

k=1

(

Δ

aQ(sk,μ(ak);θv)*

Δ

θμμ(sk;θμ))

(27)

  另外,无论是在演员网络还是在评论家网络中,
在线网络的参数通过式(28)更新,而目标网络的参

数更新方式均采用软更新的方式

θv' ←φθv+(1-φ)θv'

θμ' ←φθμ +(1-φ)θμ' (28)

式中:φ是更新速率,φ∈[0,1];←表示网络参数迭

代更新过程,指示当前迭代中的参数更新由前一轮

迭代中的参数计算得来。基于确定性策略梯度的深

度强化学习算法具体流程见算法2。
算法2 基于确定性策略梯度的深度强化学习算法

输入:更新速率τ、衰减速率ρ、评论家在线网络参数

θv、演员在线网络参数θμ、训练回合数 Ni、训练步长

Nj、评论家网络学习率αcirtic、演员网络学习率αactor、
经验回放池大小Bm、样本数据大小Bn

输出:无人机最优动态部署策略Λ
1 fori=0toNido
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2  初始化无人机飞行环境;

3  获得初始化状态s;
4  forj=0toNjdo
5   状态归一化得到st;
6   根据状态st 得到动作at;
7   获得及时奖励rt+1,并转移到st+1;
8   if经验回放池未满then
9    将(st,at,rt+1,st+1)存储到经验池;
10   else
11    随机采取2K 个样本;
12    计算评论家目标网络中的Q 值;
13    根据式(26)计算评论家网络中的目标网

络与在线网络的损失函数;
14    根据式(27)计算评论家网络中的损失函

数梯度;
15    更新演员在线网络的参数θμ;
16    根据式(35)更新参数θv'、θμ';
17   endif
18  endfor
19 endfor

3 仿真与结果分析

3.1 实验参数设置

本文针对部署无人机为海量地面设备服务的典

型场景进行仿真实验,地面用户设备随机分布在边长

为l的正方形目标区域中。考虑设备数量可变性,设
定每隔一定时间在目标区域有新的设备请求边缘计

算服务。本文所用深度强化学习神经网络基于

TensorFlow1.13.0框架搭建,采用2张3层的卷积神

经网络拟合基于确定性策略梯度算法中演员网络和

评论家网络,每层网络的神经元为100。仿真参数设

定如表1所示[23-24]。
表1 仿真参数设定

Table1Simulationparametersetting

参数 数值 参数 数值

N 500 Ni 4000

χ 3 Nj 100
l/m 400 ε 0.0005

V/(m·s-1) 25 经验回放池大小 10000
H/m 75 K 64

dmax/m 400 ρ 0.9
Pf/W 80 φ 0.001
Pt/W 0.1 C 1000
σ2/dB -100 fc/GHz 2

fd/GHz 2 Bm/MHz 1
γc/F 10-27 τ/s 20

  此外,为评估和验证提出的基于DDPG算法的

无人机部署方案的性能,与以下几种对比方案进行

对比:单无人机巡航动态部署方案,即部署单无人机

按规划好的路线服务地面设备;多人机DQN动态

部署方案,即采用深度强化学习算法优化多无人机

部署;多无人机 AC动态部署方案,即采用演员-评
论家(AC)算法动态部署无人机;多无人机 DDPG
动态部署方案,即采用基于确定性策略梯度的深度

强化学习算法自主动态部署无人机服务地面设备。

3.2 部署结果和算法收敛性分析

图3为激活20%设备的情况下,DDPG方案与

单无人机方案的无人机轨迹对比。可以看出,由于

用户设备数量较少,采用一架无人机即可满足设备

的服务质量,而基于DDPG部署方案的无人机在寻

找悬停位置时,会考虑用户设备的位置,悬停在用户

设备较为密集的区域;当设备激活比例达到60%
时,单无人机无法满足设备的服务质量要求,新增无

人机2进入目标区域,如图4所示。由图4可见:无
人机2从(400,400)位置出发与无人机1同时为用

户设备提供服务;当无人机1从位置2飞向位置3
时,无人机2会向远离无人机1的位置飞行;当无人

机1从位置4飞向位置5时,无人机2同样也会远

离无人机1。这是因为无人机间存在着干扰,从而

影响设备与无人机之间的传输功率,在经过多轮训

练后,生成优化的多无人机飞行轨迹,在保证用户服

务体验质量的同时,达到系统能耗最小化的目标。

图3 设备激活20%场景下无人机动态部署轨迹

 Fig.3UAVdeploymenttrajectoriesfor20%device
activation

图5展示了设备激活比例从20%到100%过程

中的无人机动态部署轨迹,图中数字表示时隙。当

地面激活比例由20%增加到8%时,部署无人机1,
轨迹线见绿色线条。当设备激活比例增加为80%
时,部署2架无人机为地面设备提供服务,轨迹线为
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图4 设备激活60%场景下无人机动态部署轨迹

 Fig.4UAVdeploymenttrajectoriesfor60%device
activation

蓝色线条。在第19个时隙,无人机2从目标区域右

上角加入系统,此时无人机1和无人机2同时进行

位置部署优化为用户设备提供服务。当设备100%
激活时,在第29个时隙,两架无人机无法为地面

500个用户设备提供服务,因此新增部署第3架无

人机3(轨迹线为红色线条)由区域右下角起飞进入

目标区域提供服务。

图5 设备激活20%到100%场景下无人机动态部署轨迹

   Fig.5UAVdeploymenttrajectoriesfor20%~100%
deviceactivation

图6显示在相同网络参数下DDPG算法、DQN
算法和 AC算法的训练性能对比。可以看到,AC
算法无法达到收敛状态,因为在该算法中演员网络

和评论家网络存在同时更新的问题,演员网络的动

作选择取决于评论家网络中的价值函数,但评论家

网络较难收敛;DDPG算法和DQN算法的累积奖

励都随着回合数的增加而增加,这是由于其均由目

标网络和在线网络组成,可减少不同迭代生成数据

之间的关联找到最优策略。此外,DQN算法相比于

DDPG算法收敛得更快,但DDPG算法收敛时获得

的累积奖励为20,而DQN算法收敛时获得的累积

奖励为-22。这是由于DQN算法是基于值函数的

强化学习算法,不仅动作空间有限,而且容易陷入局

部最优。

图6 算法收敛性能比较

Fig.6Algorithmconvergenceperformancecomparison

3.3 系统能耗分析

图7为不同部署方案的系统能耗随用户设备增

加的变化趋势。可以看出,当用户设备激活20%、

40%时,基于DDPG的单无人机和多无人机方案总

能耗相差不大,这是因为在用户设备数量较少时,两
种方案均部署单无人机服务地面用户。当用户设备

增加到60%时,单无人机DDPG动态部署方案的系

统总能耗陡增,这是因为单个无人机在服务目标区

域时,会在多个位置进行悬停,移动的次数较多,会
消耗大量的无人机能量。当用户设备激活达到

100%时,采用多无人机DDPG动态部署方案相比

单无人机方案能耗降低约30%,由此体现出多无人

机DDPG动态部署方案的优越性。

图7 不同部署方案的系统总能耗

 Fig.7Totalsystemenergyconsumptionfordifferent
deploymentschemes
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图8对比了在不同用户设备数量下无人机采用

正交多址接入(OMA)和 NOMA技术的系统总能

耗。可以看到,系统总能耗随着用户设备激活比例

增加而显著提高,采用 NOMA技术的系统总能耗

低于采用 OMA 技术的能耗。当用户设备激活

20%、40%时系统能耗差距较小,这是因为一方面,
在设备数量较少时 NOMA技术优势体现不明显;
另一方面,通过DDPG算法优化了无人机的部署方

案,使得系统总能耗最小。随着用户设备的大量增

加(激活比例高于60%),采用基于 NOMA技术和

DDPG算法的动态部署方案在能耗方面的优势较为

显著。当激活比例达到100%时,采用NOMA技术

的系统总能耗相较于OMA系统降低约40%,进一

步说明本文提出的优化部署算法同时适用于OMA
和NOMA系统。

图8 采用OMA和NOMA技术的系统能耗比较

Fig.8ComparisonofenergyconsumptionforOMAand
NOMAsystems

3.4 用户体验质量满意度分析

图9是基于传统地面基站网络和DDPG算法

动态部署多无人机方案在用户服务质量满意度方面

的对比结果。部署基站方案中地面基站与用户设备

通信模型和参数见文献[25],部署的基站数量与本

文方案所需的无人机数量保持一致。在相同条件

(发射功率、频谱资源)下,基于地面基站方案在覆盖

范围上低于无人机部署方案,这是由于基于DDPG
算法的无人机能够灵活移动到最优部署位置以确保

服务到大部分用户。当用户设备激活20%时,部署

一架无人机可以达到用户设备100%的满意度,而
采用传统的基站服务设备用户满意度仅30%,大部

分用户未得到满意服务。当用户数量继续增多时,
本文方案较传统基站方案在用户服务质量满意度上

最大提升60%。图10为不同算法用户体验满意度

的比较结果。可以看出,在设备激活比例为20%
时,采用单无人机方案、多无人机DQN动态部署方

案、多无人机DDPG动态部署方案均可获得较好用

户体验质量,而AC算法无法收敛,难以满足用户体

验质量要求;随着用户数量的增加(激活比例超过

40%),采用优化单无人机飞行轨迹的方案难以满足

用户需求;当地面设备激活比例增加到60%后,采用

多无人机DQN动态部署方案难以获得较好的用户体

验质量;当设备激活比例增加到100%时,所提方案用

户服务质量满意度较单无人机场景提高约50%。

图9 本文方案与传统地面基站方案与的用户体验满意度

比较

Fig.9Comparisonofuserexperiencesatisfactionbetween

theproposedschemeandthetraditionalground

stationdeploymentapproach

图10 不同部署方案的用户体验满意度比较

   Fig.10Comparisonofuserexperiencesatisfactionfor

differentschemes

4 结 论

(1)在训练阶段,采用DDPG算法和DQN算法

较AC算法有更好的收敛性,其中DDPG算法可以

在复杂的交互环境中取得更高的累积奖励。
(2)在系统能耗方面,当用户设备激活低于40%

时,单无人机、多无人机DDPG部署方案系统的总能
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耗相当;当设备激活超过60%时,采用多无人机

DDPG方案较传统单无人机方案能耗降低约30%,若
进一步采用NOMA技术,能耗可降低约40%。

(3)在用户体验质量方面,当设备激活低于

20%时,采 用 单 无 人 机 方 案、多 无 人 机 DQN 和

DDPG部署方案均可满足用户需求;当激活高于

60%时,多无人机DDPG方案能够取得最好效果,
较单无人机和传统地面基站方案分别提高约50%
和60%。
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