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摘  要：利用无人机组建空中移动基站，可为地面终端用户提供更灵活、高效的接入服务。受无人机覆盖范围和

有限能量的约束，研究如何建立快速、高效、节能的空地协同网络至关重要，无人机需要根据复杂动态场景进行

最优覆盖部署，同时要减少部署过程中的路径损耗和能量消耗。基于深度强化学习提出了无人机自主部署和能效

优化策略，建立无人机覆盖状态集合，以能效作为奖励函数，利用深度神经网络和 Q-learning 引导无人机自主决

策，部署最佳位置。仿真结果表明，该方法的部署时间能够有效减少 60%，能耗可降低 10%~20%。 
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Abstract: Utilizing a UAV to build aerial mobile small cell can provide more flexible and efficient access services for 
ground terminal users. Constrained by the coverage and limited energy of the UAV, it is necessary to study how to build a 
fast, efficient and energy-saving air-ground collaborative network. To deal with complex dynamic scenarios, the UAV 
needs to deploy an optimal coverage position, and meanwhile reduce both path loss and energy consumption in the de-
ployment process. Based on the deep reinforcement learning, a strategy of autonomous UAV deployment and efficiency 
optimization was proposed. The coverage state set of UAV was established, and the energy efficiency was used as a re-
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1  引言 

由于无人机（UAV，unmanned aerial vehicle）
的灵活性和机动性能，它在城市勘测、交通诱导、

应急通信、军事作战、工业物联网等领域都有潜在

的应用价值。无人机与地面基础设施的协作，既可

以业务分载，也可以提供增强服务。在满足快速、

高效的覆盖前提下，无人机能够更好地进行 3D 时

空态势感知和协作动态组网，从而提高空地协同的

响应能力和无缝接入能力。无人机可以作为空中移

动基站的有效部署，为用户提供更好的网络覆盖率

和更高的数据传输率[1-4]。利用无人机组网具有以下

优点：1) 在高空水平位置适当部署无人机基站，可

为地面用户提供更好的视距（LoS，line-of-sight）
传播路径，从而提高通信质量；2) 无人机能够向通

信覆盖中断的区域提供快速、可靠、高效的网络接

入服务[5]；3) 无人机能够通过协作组网快速形成智

能体集群，从而对目标场景进行全方位的时空态势

感知。由于无人机组网的高动态性及其面临的复杂

环境，还存在诸多技术挑战。首先，地面基站是固

定的，因此，路径损耗仅取决于用户的位置，而空

对地（A2G，air-to-ground）信道模型是由用户位置

和无人机位置共同决定的。其次，不同于地面基站

部署的二维问题，无人机的位置部署是一个非线性

约束的三维问题。另外，目前的小微型无人机通常

采用电池供电，执行任务时间受限[6]。因此，无人

机组网的关键挑战是如何以最快速、最有效、最低

能耗的方式来部署无人机基站，从而实现高效、节

能的空地协作组网。空地协作组网总体架构如图 1
所示，在该空地协作网络中，无人机作为空中移动

基站，可利用 5G 等移动组网技术为地面用户提供

高效、可靠的通信链路，同时能与地面网络进行协

同交互，提供智能优化及辅助决策服务。 

 
图 1  空地协作组网总体架构 

空地协同网络有较高的应用价值，已成为近年

的研究热点，特别是在组网架构、资源优化、覆盖

部署和能效优化等方面已有诸多研究。在组网架构

方面，作者已于 2015 年提出了一种空地协同的车

联网体系架构，该架构通过空中自组织网络与地面

车辆自组织网络的协同，提升特殊应用场景下的空

地协作能力，并进行了实测验证[3]。Cheng 等[4]在此

基础上引进边缘计算思想，提出空地协作的移动边

缘组网架构，并利用软件定义网络（SDN，software 
defined network）有效部署和调度异构网络资源，

充分利用边缘网络促进空地一体化网络的实时交

互和高效协作。随着新一代移动通信技术的发展，

空地一体化网络在持续演进中，网络架构的优化仍

是研究焦点。 
在资源优化方面，Lu 等[1]基于马尔可夫近似方

法设计了无人机基站动态部署机制，通过无人机基

站间的紧密协作，为热点区域数据分流提供服务，

可有效卸载蜂窝宏基站的负荷。基于参考文献[7]
提出的 A2G 路径损失模型，参考文献[8-10]利用该

模型研究了无人机的部署问题，目的是使无人机的

数量最小化。其中，Lyu 等[8]提出了一个具有连续

移动基站部署的多项式时间算法，解决了不同用户

密度下的无人机基站数量最小化问题。Al-Hourani
等[9]采用三维泊松点过程（PPP）方法，在传统蜂

窝网络的频谱共享环境下，研究了部署无人机基站

的最优密度问题。Kalantari 等[10]提出了一种基于粒

子群优化的启发式算法，次优地找到了服务于特

定区域的无人机基站最小数量及其位置。经典的

粒子群算法通过搜索可以找到次优解，但是搜索

速度相对较慢。 
在覆盖部署方面，Bor-Yaliniz 等[2]假设无人机

基站以全功率传输，并将无人机基站部署问题表示

为一个平方约束的混合整数非线性问题，使无人机

覆盖的用户数量最大化。Alzenad 等[11]提出了一个

评估无人机基站的三维位置框架，使用最小的传输

功率使覆盖用户的数量最大化。Ruan 等[12]利用博

弈论的方法，解决了多无人机覆盖范围最大化的问

题。Chen 等[13]提出了一种改进的多种群遗传算法，

可以最大限度地满足不同服务质量要求的覆盖用

户数量。Lai 等[14]提出了一种基于密度感知的部署

算法，在每个用户所需数据速率最小的约束下，最

大限度地增加被覆盖用户的数量。以上部署方法均

可将无人机基站部署在覆盖范围最大的位置，但是
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在实际情况中，还要充分考虑能耗优化问题，需要

在部署和能耗之间寻求平衡。 
在能效优化方面，Wang 等[15]通过在水平和垂

直方向解耦部署问题来解决无人机基站满足覆盖

所需的最小发射功率问题。Shakhatreh 等[16]提出了

一种粒子群优化算法进行无人机三维部署，考虑室

内用户的位置均匀分布在每一层，使覆盖用户所需

的总发射功率最小化。以上能效优化算法可以较好

地减少通信能耗或水平移动能耗，但在实际中，无

人机从起始位置移动到最优部署位置所消耗的能

量不容忽视。 
为了进一步提升无人机部署效率，本文提出了

基于深度强化学习（DRL， deep reinforcement 
learning）[17]的无人机自主部署及能效优化策略。

DRL 能够很好地处理复杂的状态空间和时变环境，

在无人驾驶、移动网络、边缘计算等领域应用广泛。

DRL 利用深度神经网络（DNN，deep neural net-
work）来指导决策，体现了优越的性能。由于空

地协作组网涉及覆盖率、路径损耗、能耗等多个

目标，具有不同的目标、约束、状态和动作空间，

因此，利用 DRL 来实现复杂网络环境下的决策控

制具有很大挑战。本文尝试在空地协同网络环境

下解决基于 DRL 的无人机最优部署问题，主要贡

献如下。  
1) 提出了基于深度强化学习的无人机自主

部署及能效优化策略，将无人机的初始位置和地

面终端的分布作为状态集合，将无人机的能效作

为奖励函数，根据 DNN 和 Q-learning 指导无人机

的动作，以找到满足覆盖率、路径损耗和最小能

耗的位置。 
2) 解决了无人机从起始位置到最优位置的最

小移动能耗问题，将无人机的初始位置和移动能耗

作为状态集合的一部分，无人机根据不同的初始位

置可以选择相应的最优位置。 
3) 利用 Python 搭建了一个 DRL 仿真环境，对

所提算法进行了仿真，大量仿真结果表明，该算法

的部署时间能够有效减少 60%，能耗可降低

10%~20%。 

2  系统模型和问题规划 

2.1  系统模型 
空地协作组网总体架构如图 1 所示，无人机为

目标区域的地面用户提供通信覆盖。目标区域被划

分为 I J× 个单元，无人机部署在单元格中心上方，

并且覆盖整个单元格。 
给定地面终端的位置，用 { }11 12, , , IJB b b b= 表

示 地 面 终 端 分 布 指 示 变 量 的 集 合 ， 单 元

ij ( { }1,2,i I∈ , ， { }1,2,j J∈ , )中有地面终端时，

指示变量 1ijb = ，否则为 0。 { }11 12, , , ijC c c c= 表示

地面无人机覆盖指示变量的集合，单元 ij 被覆盖时，

指示变量 1ijc = ，否则为 0。由集合 B 和 C 可以得到

地面终端覆盖状态的集合 { }11 12, , ijW w w w= , ，同

理，若单元 ij 有地面终端 1ijb = 且被覆盖 1ijc = 时，

1ijw = ，否则为 0。假设无人机的初始位置为

( )0 0
, ,0x yu u ，在 t 时刻无人机的位置为 ( ), ,t t t

x y zu u u 。

假设无人机的覆盖区域是半径为 R 的圆形区域，其

覆盖半径随无人机部署高度的增加而增加。 
由于无人机能量有限，无法长时间飞行。因此，

需要找到一个最优位置，使无人机在满足覆盖率和

路径损耗的前提下，从起始位置到最优位置的能耗

最小。该能耗包括水平移动的能耗和垂直移动的能

耗，其中，随飞行距离的增加，能量消耗分别在水

平方向和垂直方向呈线性增加。 
2.2  问题陈述 

为了找到一个最优控制策略，在满足覆盖率和

路径损耗的前提下，无人机以最少的能耗从初始位

置移动到目标位置。覆盖率定义为被覆盖的地面终

端数量与总地面终端数量之比，在 t 时刻，覆盖率

用 tα 表示，则 

 1 1

1 1

I J
t
ij

i jt
I J

t
ij

i j

w

b
α = =

= =

=
∑∑

∑∑
 (1) 

显然， [ ]0,1tα ∈ ，且 tα 越大，对整个系统越

有利。 
采用参考文献[9]中提出的 A2G 信道模型，地面

单元 ij 和无人机基站之间 LoS 链路的概率定义如下 

 LoS
1( , )

1 exp arc tan
ij

ij

P r h
ha b a
r

=
⎧ ⎫⎛ ⎞⎛ ⎞⎪ ⎪+ − −⎜ ⎟⎜ ⎟⎨ ⎬⎜ ⎟⎜ ⎟⎪ ⎪⎝ ⎠⎝ ⎠⎩ ⎭

 (2) 

其中，a 和 b 是与环境类型相关的常数[7]，h 表示无

人机基站的高度，rij 为无人机基站与单元 ij 之间的

水平距离。 
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  2 2( ) ( )ij x yr i u j u= − − −  (3) 

此外，非视距（NLoS，non line-of-sight）链路

的概率为 

 NLoS LoS1P P= −  (4) 

无线传播信号除了自由空间传播损耗外，还会

因城市环境的遮挡和散射而遭受损失，本文处理的

是平均路径损失，而不是随机行为。通常基站部署

时主要考虑信道的长期变化，而不是小尺度的变

化。因此，无人机基站中 LoS 和 NLoS 链路的路径

损失模型[9]分别为 

   c
LoS LoS

4π
20log ijf d

L
c

η
⎛ ⎞

= +⎜ ⎟
⎝ ⎠

  (5) 

 c
NLoS NLoS

4π
20log ijf d

L
c

η
⎛ ⎞

= +⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (6) 

其中， cf 为载波频率， ijd 为无人机基站与单元 ij 之

间的距离 

  2 2
ij ijd h r= +  (7) 

在 LoS 和 NLoS 模型下，A2G 链路平均路径损

失为 

   LoS LoS NLoS NLoS( , )ijL h r L P L P= × + ×  (8) 

对于给定的发射功率 tP ，单元 ij 接收的功率取

决于其通信链路所经历的路径损耗，可以写成  

 r t ( , )ijP P L h r= −  (9) 

为了保证服务质量，单元的接收功率 rP 必须超

过一定的阈值 minP ，也就是说，如果单元 ij 的链路

经历的路径损耗小于或等于某个阈值 к，则单元 ij
将被覆盖，即 

 ( , )ijL h r κ≤  (10) 

此外，无人机在空中飞行会导致能源消耗，为

了延长网络寿命，需要将能耗降至最低。由于无人

机水平移动和垂直移动相等距离所消耗的能量不

同，假设无人机水平移动一个单位的能耗为 1e ，垂

直移动一个单位的能耗为 1eξ ，其中，ξ 由无人机

特性决定。那么，无人机从初始位置到部署位置的

移动能耗为 

 
0 0

2 2
1 1( ) ( )x x y y ze e u u u u e uξ= − + − +  (11) 

3  DRL 自主部署算法 

无人机位置部署的目标是设计一个控制策略，

满足 3 个约束条件：最大化覆盖率、路径损耗最低

和最小化能源消耗。因此，无人机应部署在合适的

高度，使覆盖率最大化，且路径损耗和能源消耗相

对较低。由于该问题是非凸的，无法得到解析解，

因此，寻找无人机的最优位置颇具挑战。权衡以上

因素，考虑利用 DRL 来寻找有效解。 
3.1  算法框架 

DRL 将深度学习的感知能力和强化学习的决策

能力相结合，不断以试错的方式与环境进行交互，

通过最大化累积奖赏的机制来获得最优策略[17]。 
本文采用深度 Q 网络（DQN，deep Q-network）

来求解无人机位置部署问题，核心思想是将 Q 函数

值网络作为评判模块，基于值网络遍历当前观测状

态下的各种动作，与环境进行实时交互。将状态、

动作和奖惩值存储在回放记忆单元中，采用 
Q-learning 算法来反复训练值网络，最后选择能获

得最大价值的动作来部署无人机。基于 DRL 的位

置部署算法框架如图 2 所示。其中，DQN 模型表示

为集合{ }, ,s a R ，如下所述。 

 
图 2  基于 DRL 的位置部署算法框架 

1) 状态 ts （t 时刻） 

ts 包含 3 个部分： [0,1]t
ijb ∈ 表示第 ij 单元是否

有地面终端；{ }0 0
, , , ,t t t

x y z x yu u u u u 表示无人机的初始

位置以及 t 时刻的位置；β表示期望的覆盖率。 
所以 { }0 011 12, , , , , , , , ,t t t t t t

t ij x y z x ys b b b u u u u u β= ，元

素总量是 ( )6i j× + ，通过这种方式定义状态，DRL

智能体可以根据当前地面终端的位置、无人机的位

置以及期望覆盖率做出决策。 
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2) 动作 ta （t 时刻） 

将无人机的动作离散化，定义 11 个动作，UAV
水平运动方向示意图如图 3 所示。水平面上假定 8 个

方向的动作，另外包括垂直方向上下两个动作以

及悬停动作[18]。其中，悬停动作是让无人机找到

最优位置后可以保持当前状态。假设无人机执行

每个动作都移动固定的距离，根据环境的反馈信

息，如果执行该动作后无人机没有到达最优位

置，无人机将会继续采取相应动作，直到处于最

优位置，完成自主部署。总体动作空间为

{ }0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 ，选择哪个动作，该动作值

就为 1，其他动作值则为 0。 

 
图 3  UAV 水平运动方向示意图 

3) 奖励函数 tr （t 时刻） 
奖励函数 tr 定义为 

   
t

t tr
e
αΔ

=
Δ

 (12) 

其中， 1t t tα α α −Δ = − 为覆盖率增量； 1t t te e e −Δ = − 为

能耗增量。同时，为了保证满足覆盖率的要求，

如果 α小于要求的覆盖率 β或路径损耗 ( , )ijL h r 大

于 к时 

 t tr r p= −  (13) 

相当于给一个惩罚。这里考虑的奖励需要恰当

地处理 3 个目标：覆盖率、路径损耗和能量消耗。

将 tαΔ 看作覆盖增量，因此，奖励函数的分子相当

于收益，分母相当于成本（以能量消耗为单位）。

因此，奖励可以看作能量效率（单位能耗带来的收

益）。那么，累积回报的最大化就等于平均能量效

率的最大化。 
DQN 模型主要包括卷积神经网络（CNN，

convolutional neural network）和基于 Q-learning 的

决策模型。随着训练时间的增加，系统可以利用

CNN提高Q-learning模块的学习速度。与Q-learning
类似，DQN 为每个状态—动作对更新 Q 函数，这

是状态 s 和动作 a在 n个时间段的长期折扣奖励的

期望。Q 函数定义如下[17] 

 ( , ) [ max ( , ) | , ]s sQ s a E R Q s a s aγ′ ′= +  (14) 

其中， sR 是奖励函数，折扣因子 γ 衡量奖励值在

Q 函数中作用的大小。Q 函数通过使用具有可调权

值参数的 CNN 来近似，它是每个动作的非线性逼

近器。然而，由于网络的动态性，CNN 模型需要进

行再训练以适应无人机的位置部署。DQN 使用来自

经验回放缓冲区的小批次数据，包括在学习期间收

集的状态样本（而不是立即收集的样本）。与传统

Q-learning 中直接采样相比，经验回放打破了顺序

生成样本之间的相关性，从而避免了发散，加快了

收敛速度。本文的 DQN 模型通过最小化损失函数

( )QL θ 来训练 

 ( ) ( ), |Q Q
t t tL E y Q s aθ θ⎡ ⎤= −⎣ ⎦  (15) 

其中， Qθ 是 DQN 的权重向量， ty 是目标值[19] 

 π
1 1( , ) ( ,π( | ) | )Q

t t t t ty r s a Q s sγ θ θ+ += +  (16) 

同时，DQN 使用了另外一个目标网络来估计

DNN 训练的目标值 ty 。目标网络具有与原始 DNN
相同的结构，但其权值每隔几个时刻才会随着原始

DNN 权值的变化而更新一次，是为了克服 DNN 的

不稳定性。 
3.2  算法流程 

DRL 智能体定期收集无人机和地面终端的状

态，使用所提算法找到无人机的最佳动作，基于

DRL 的无人机自主部署算法如算法 1 所示。 
算法 1  基于 DRL 的无人机自主部署 
1) 初始化记忆回放单元 D ，其容量为 N  
2) 初始化 Q 网络，随机生成权重θ  
3) 初始化目标 Q 网络，权重为θ θ− =  
4) for episode =1, 2,…, M do 
5)   初始化状态 s1 
6)   for step =1, 2,…, T do 
7)     以ε 概率选择一个随机的 action 
8)     以1 ε− 概率选择 max ( , ; )t a ta Q s a θ=  
9)     执行动作 ta ，得到奖励 tr 及新的状态 1ts +  

10)    for i=1, 2,…, I do 
11)       for j=1, 2,…, J do 
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12)          if ( ), ijL h r k> then 

13)               t tr r p= −  

14)          end if 
15)       end for 
16)    end for 
17)    if α β<  then 
18)      t tr r p= −  

19)    end if 
20)    将数据样本 ( )1, , ,t t t ts a r s + 存入 D 中 

21)    从 D 中随机抽取一个小样本 
( )' ' ' ' 1, , , +t t t ts a r s  

22)    如果 ' 1t + 步是终点，令 ' 't ty r= ，否则， 

23)    令 ( )' ' ' ' 1max , ';γ θ −
+= +t t a ty r Q s a  

24)    对 ( )( )2
' ' ', ;ω−t t ty Q s a 关于 ω 使用梯度

下降法进行更新 
25)    每隔 M 步更新目标 Q 网络，θ θ− =  
26)  end for 
27) end for 

3.2.1  初始化（第 1～5 行） 
先初始化记忆回放单元 D，然后该算法随机初

始化了动作值函数 Q 网络的权重 θ，如上所述，使

用目标网络 ^Q 提高学习稳定性。目标网络与原始

Q 网络具有相同结构，采用与原始网络（第 2 行）

相同的方式初始化权重θ − ，但为了提高稳定性，经

过一段时间后再更新（第 26 行）。仿真中，使用的

更新速率值为 0.001。 
3.2.2  自主探索（第 6～19 行） 

在探索过程中，算法以 ε的概率随机地选择动

作，以1 ε− 的概率选择 Q 网络的动作，ε初始化为 1，
并以一定的速率随时间的延长而衰减。同时，加入

了一个惩罚过程（第 10～19 行）。仿真中，惩罚被

设置为一个很大的值，是相应奖励的 100 倍。 
3.2.3  更新神经网络（第 20～25 行） 

使用了一个记忆回放缓冲区更新 Q 网络，算法

刚开始时已经被初始化（第 3 行）。具体而言，先

将收集的样本放到记忆回放缓冲区（第 20 行）中，

再用随机抽取的缓冲区样本更新 Q 网络（第 24 行）。

如上所述，Q 网络的参数 θ 通过最小化损失函数

L 式(15)更新。在仿真中，设置 minibatch 的长度

H 为 1 024、折扣系数 γ为 0.9。经过一段时间后

再更新目标网络。仿真中，使用了一个两层全连

接的前馈神经网络作为 Q 网络，其中，第一层和

第二层分别包含400个和300个神经元，并利用ReLU
函数进行激活[20]。在最后的输出层中，使用 Tanh
函数作为激活函数，这些过程均在 TensorFlow 1.4
上实现。 
3.3  算法扩展 

上述算法对单无人机进行了自主部署，如果定

义新的动作和状态空间，也可以将该算法应用于多

无人机的联合部署中。假设有 K 个无人机进行联合

部署，按照集中式的部署原则，将动作空间设为
1 2{ , , , }K

t t t tA a a a= ，其中， k
ta 表示 t 时刻第 k 个无

人机采取的动作。对于状态空间来说，需要获取每

个无人机的位置，无人机群的位置坐标集合定义为
1 2 1 2 1 2{ , , , ; , , , ; , , , }K K K
x x x y y y z z zU u u u u u u u u u= ，其中，

k
xu 表示第 k 个无人机的 X 轴坐标，

k
yu 表示第 k 个

无人机的 Y 轴坐标， k
zu 表示第 k 个无人机的 Z 轴坐

标，定义 11 12{ , , , , , }t t t
t ijS b b b U β= 为新的状态空间。 

根据所定义的动作和状态空间，结合本文设计

的奖励函数，可以完成对多无人机的联合部署。本

文的奖励函数是根据所考虑的覆盖率、能耗和链路

质量等指标所设计的，如果考虑其他指标，只需要

设计新的奖励函数，同样可以完成多无人机的联合

部署。 

4  仿真与分析 

4.1  仿真设置 
利用 Python 搭建了 DRL 仿真环境，DRL 仿真

运行场景如图 4 所示，将目标区域设置为 11×11 个

单元的正方形。其中，每个单元对应 100 m。把这

个区域分成 121 个单元，每个单元都有一个单位大

小，假设无人机的覆盖半径与高度比为 1。使用

Tensor Flow 1.4 和 Python 3.5 在 Ubuntu 16.04.3 服

务器上运行仿真。将提出的基于 DRL 的方法训练

2 000 个周期，每个周期有 2 000 个时刻。经过训练，

对其进行了 T = 2 000 个周期的测试，使用以下指标

进行性能评估。 
寻找时间：从无人机初始位置出发到找到最

优点的时间。在这方面对比了 DRL 和粒子群优化

算法。 
粒子群算法是目前寻找最优位置普遍采用的

方法，该算法初始化为一群随机的粒子，然后通过

多次迭代找到最优解。在每次迭代过程中，粒子

通过本身所找到的最优解（个体极值）和整个种群 
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图 4  DRL 仿真运行场景 

目前找到的最优解（全局极值）来更新自己，也可以

使用粒子本身的邻居极值（局部极值）来更新自己[16]。 
平均能耗：在同一个地面终端覆盖密度、同一

个期望覆盖率下，不同初始位置所对应的能耗平均

值。在这方面对比了 DRL 和中心布局方法。 
中心布局是常用的无人机位置部署方法，将无

人机放置在整个目标区域的中心，根据目标区域的

范围，得到无人机的覆盖半径，再由无人机的覆盖

半径得到无人机的高度。 
4.2  结果与分析 

累计奖励值随时间的变化如图 5 所示，累计

奖励值随着时间的增加而增加。当累计奖励值达

到 600 个训练周期后停止增长，趋于稳定。这是

因为在部署任务开始时，许多地面终端还未被覆

盖，有很大的空间来提高奖励值。当覆盖率满足

需求时，奖励值提高的空间很小，因此会达到稳

定值。 

 
图 5  累计奖励值随时间的变化 

不同地面终端密度下的部署时间如图 6 所示，

图 6 描述了无人机寻找最优位置的时间随着地面终

端密度变化的情况，其中，图 6(a)和图 6(b)分别是

不同期望覆盖率下的收敛时间，可见，不同的期望

覆盖率对收敛时间的影响不大。结果表明，无人机

使用 DRL 算法找到最优位置的时间明显小于使用

粒子群算法，这是因为 DRL 具有强大的“记忆功

能”，能够根据记忆快速找到最优值，而粒子群每

次寻找最优值都需要进行全局搜索。与粒子群算法

相比，DRL 算法受地面终端密度 ρ的影响小，这同

样得益于 DRL 的“记忆功能”，而粒子群需要计算

与所有地面终端之间的路径损耗，地面终端密度越

大，计算的时间越长。 

 
图 6  不同地面终端密度下的部署时间 

不同覆盖率下的能耗分析如图 7 所示，为了避

免偶然性，能耗设为同一个覆盖率、同一个密度下

的不同初始位置对应的平均能耗，同时，比较了不

同的地面终端密度与常规算法的能耗差异，常规算

法选为按照中心布局的覆盖范围最大的点。结果表

明，基于 DRL 的无人机部署算法能耗随着覆盖率
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的增加而增加，中心布局的能耗不变，因为常规算

法只是把无人机部署到覆盖范围最大的点，而 DRL
算法可以根据地面终端的不同位置部署到最佳的

地方。 

 
图 7  不同覆盖率下的能耗分析 

另外，常规算法的覆盖率只能达到 90%，而

DRL 算法的覆盖率可以达到 100%，并且常规算法

的能耗始终高于 DRL 算法，是因为 DRL 算法的自

主性和智能性使其可以根据地面终端的分布，用最

小的能耗满足覆盖率和路径损耗的要求，而常规算

法并没有考虑地面终端的分布情况。当地面终端的

密度较低时，DRL 算法的能耗比常规算法的能耗显

著降低。因此，在地面终端密度较低时，更能体现

DRL 算法的优越性。 

5  结束语 

受无人机覆盖范围及有限能量的约束，本文提

出了一种基于 DRL 的无人机自主部署及能效优化

策略。无人机根据自身初始位置、地面通信终端位

置以及期望的覆盖率等因素进行 DRL 自主决策部

署，以找到满足覆盖率、路径损耗和最小能耗的最

优位置。通过对该算法的大量仿真分析和数值验

证，结果表明，所提出的 DRL 自主部署及优化策

略相对于粒子群算法有较显著的速度提升，相对于

其他传统方法也体现了能耗上的优势。空地协作组

网是复杂的网络优化问题，下一步将对异构网络的

协同优化及多无人机动态演进机制等进行更深入

的研究。 
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