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基于深度增强学习的无人机赋能雾无线电接入网络的能效优化 

梅海波，杨鲲，范新宇 
（电子科技大学，四川 成都 610054） 

摘  要：雾无线电接入网络适合用于广域范围内的诸如管线管网监测等国家重要行业的物联网应用场景。然而基

于地面雾接入节点的网络将受到环境、地形等影响，无法及时有效地提供雾接入服务。利用低空无人机作为雾接

入点实现空地的边缘通信和雾计算方面引起了普遍的关注。本文探讨怎样利用深度增强学习来提高无人机雾接入

点的能效，延长无人机的任务时间。深度增强学习可以保障无人机雾接入点及时地调整空地通信和计算的配置策

略，包括资源优化、动态任务卸载以及缓存，也可以优化无人机在三维空间中的飞行航迹，提高无人机赋能的雾

无线电接入网络的总体性能。研究的创新性在于综合论述了深度增强学习用于无人机赋能的雾无线电接入网络要

解决的主要优化问题，并且总结了解决相关优化问题的技术细节，最后对深度增强学习应用于无人机赋能的雾无

线电接入网络的技术挑战和未来研究方向展开讨论。 
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Deep reinforcement learning to enhance the energy-efficient 
performance of UAV-enabled F-RAN 
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Abstract: Fog radio access network (F-RAN) is suitable for Internet of things applications of national important indus-
tries, such as pipeline network monitoring in wide area. However, the performance of the F-RAN based on the territorial 
fog access point will be affected greatly by the complicated territorial environment. This causes F-RAN not able to pro-
vide fog access service in a timely and effectively manner. To this problem, the research was proposed to utilize low alti-
tude UAV as the fog access point to realize air ground edge communication and fog computing, which has attracted 
enormous research interests. How to use deep reinforcement learning (DRL) to improve the energy efficiency of UAV fog 
access point and extend the mission time of UAV were discussed. Deep reinforcement learning can ensure the UAV fog 
access point to adjust the configuration strategy timely of air ground communication and computing, including resource 
optimization, dynamic task offloading and caching. DRL can also optimize the UAV trajectory in 3-D space, and improve 
the overall performance of UAV enabled fog access network. The innovation of the research lies in the comprehensive 
discussion of the main optimization problems to be solved in the UAV-enabled F-RAN using DRL. The technical details 
were also summarized to solve the related optimization problems. Finally, the technical challenges and future research 
directions of the application of DRL in the UAV-enabled F-RAN were discussed. 
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1  引言 

雾无线电接入网络（F-RAN, fog radio access 
network）首次于 2014 年 6 月在下一代移动网络论坛

上被提出。在雾无线电接入网络中，着重讨论利用

边缘设备，如移动边缘服务器、设备到设备（D2D）

通信的用户终端，构架分布式的通信和计算框架。

这些边缘设备都可以作为雾接入点（F-AP）为周围

本地设备（如物联网终端）提供通信和计算服务。

具体来讲，在雾无线电接入网络中，本地设备可以

卸载通信、计算、存储以及网络功能到附近的雾接

入点来拓展自身的处理能力，并且不依靠中心云，

通过协作的方式来处理通信和计算任务。雾无线电

接入网络可以节约后传网络的数据传输量，因此比中

心网络更能减少任务处理过程中的通信代价。雾无线

电接入网络逐渐吸引了各界的普遍关注，其在物联网

及低时延要求的垂直行业中的应用越来越多[1]。 
针对传统雾无线电接入网络在偏远地区、环境

恶劣地区等有挑战性的环境里的覆盖问题，无人机

可以及时且方便地部署于网络中充当雾接入点，以

适用很多场景应用[2-3]。例如，我国幅员辽阔，地质

环境复杂，特别是四川地区是我国地质灾害的多发

地区，5·12 汶川地震以来四川西部的地震灾区地质

灾害的发生频率呈上升趋势。余震、山体滑坡等自

然灾害时刻影响着四川经济生产的各类基础设施

尤其是山区的移动通信网络设施的正常工作。针对

此情况，无人机赋能的雾无线电接入网络可以满足

以上灾害预警、应急通信保障等需求。例如，四川

的地质灾害预警机构（如地震局等）所能提供的安

全预警机制不能完全满足主要四川工农业及生活

设施对灾害预警的切实需求，很多信息和数据存在

滞后。因此有必要利用无人机赋能的雾无线电接入

网络，建立独立的地质灾害监测预警系统，为各行

业的生产、运输和经营管理提供切实可靠的信息保

障。无人机赋能的雾无线电接入网络可以大幅度提

升地区预警系统的可靠性、精准性和快速反应能力，

最大限度地减少自然灾害带来的生命和财产损失。 
无人机雾接入点主要在空地视距传输以及三

维空间的可控高移动性两方面有明显的优势。一方

面，无人机处于空中相对高的位置，可以和地面设

备大概率地建立视距无线连接。因而，与地面间通

信比较，无人机到地面终端的通信较少受到阴影衰

减的影响，地面终端可以通过视距连接很方便地卸

载任务数据到无人机雾接入节点上。另一方面，由

于无人机三维空间高移动性的支持，无人机雾接入

节点可以根据地面终端位置，实时地调整自身的位

置和航迹，保持和地面终端良好的视距连接[4]。无

人机赋能的雾无线电接入网络如图 1 所示，总的来

说，无人机雾接入点可以很好地实现空中雾计算平

台，和中心云协作一起形成云雾结合的接入网络[5]。 

 
图 1  无人机赋能的雾无线电接入网络 

尽管无人机赋能雾无线电接入网络有诸多优势，

但无人机能量限制将严重阻碍其应用，保障无人机的

高能效成为一个待解决的问题。文献[6-7]提出无人机

的大部分能耗是飞行能耗，其难点问题是设计出能效

最大化的无人机三维飞行航迹，以保障雾无线电接入

网络的通信和计算服务质量并延长无人机的任务时

间。另外，为支持雾无线电接入网络中的地面终端以

较小的代价卸载任务到无人机上，地面终端倾向于无

人机靠近它们并且在其附近尽量长时间悬停。这将给

无人机带来更大的任务压力并快速消耗完无人机的

能量。此外，固定翼无人机的能耗问题将更严峻，因

为固定翼无人机无法悬停，其需要不停地保持滞空前

行。无人机的能耗问题在复杂的任务环境里将变得更

明显。在复杂任务环境里，无人机需要频繁地进行上

升/下降以及避障飞行，同时需要付出更多的努力来调

整位置，以便和地面终端实现视距传输[7]。以上情况

都会给无人机的能耗带来更大的压力。 
从无人机本身的特点来讲，无人机在水平前进

过程中倾向于保持一个最优的水平推进速度，以尽

量节约推进能量。无人机推进能耗和水平飞行速度

的关系如图 2 所示，无人机最优的水平推进速度决

定于无人机的特点。对于旋翼无人机，其水平推进
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能量由浆叶旋转功耗、阻尼能耗、导引能耗组成，

分别由桨叶的叶尖速度、悬停时的平均旋翼速度、

机身阻力比和旋翼固实度决定。与旋翼无人机相比

较，固定翼无人机的推进能量组成相对简单，只决

定于无人机的重量和机翼面积。另外，旋翼无人机

和固定翼无人机都倾向于水平飞行，以减少上升/

下降行为造成的垂直维度的能量消耗。图 2 的具体

技术细节和讨论参考文献[6-7]。无人机和地面终端

连接的数据吞吐量和无人机推进能量消耗之间的

关系如图 3 所示，图 3 计算了固定翼无人机和旋翼

无人机的飞行推进能耗以及其作为空中接入节点

服务地面终端的数据传输率和吞吐量，具体的仿真

 
图 2  无人机推进能耗和水平飞行速度的关系 

 
图 3  无人机和地面终端连接的数据吞吐量和无人机推进能量消耗之间的关系 
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设置参考文献[8]。假设无人机尽量节约其飞行推进

能量，图 3 中无人机将处于水平飞行状态，不会故

意降低飞行高度以接近地面终端，这样地面终端的

数据传输率和吞吐量将比较低。相反，无人机考虑

通信的数据传输优先的情况下，固定翼无人机和旋

翼无人机将尽量保障和地面终端保持较近的水平

距离，同时高度也接近地面终端。这样地面终端的

数据传输率和吞吐量将得以保障，代价就是无人机

将消耗更多的飞行能耗。如果地面终端想取得较高

的数据传输吞吐量，其需要和无人机建立长时间的

通信连接，导致很高的无人机推进能量的消耗。相

反，如果无人机采取最节能的水平飞行速度，并避

免垂直高度变化，这将造成地面终端和其通信的数

据吞吐量过低的问题。图 3 中的地面终端的数据吞

吐量是以累积分布函数（CDF, cumulative distribu-
tion function）值来衡量的。当地面终端的数据吞吐

量大时，数据吞吐量累积分布函数的曲线分布在 x 值
较大的部分（x 轴偏右）；相反，地面终端的数据吞

吐量小时，数据吞吐量积累分布式值的曲线分布

在 x 值较小的部分（x 轴偏左）。总体来说，无人

机本身的特点将直接影响其作为雾接入节点服务

地面终端的效果。因此，怎样平衡无人机雾计算

服务质量保证和航迹设计间的关系，这是一个复

杂的问题。 
针对以上无人机的能耗、空地通信和计算的制

约关系，本文旨在论证利用深度增强学习[9]来解决

以上难题的可能性。本文利用深度增强学习方法，

通过资源优化、动态任务卸载以及缓存设置，提高

无人机雾接入点的能效。同时探讨无人机在三维空

间的航迹规划的方法，提高无人机的工作能效。最

后对以上思路的技术挑战和研究方向展开讨论。 

2  深度增强学习应用于无人机赋能的雾无

线电接入网络 

针对无线通信网络，人工智能算法可以挖掘用

户服务特性，预测不同类型用户移动性和需求，自

适应地调整网络设置，提高网络的性能[10]。在各种

各样的人工智能算法中，人工神经网络已经应用到

了无人机通信网络中。人工神经网络实现了无人机

通信网络用户关联、资源分配、缓存设置及移动模

式预测等优化功能[11-12]。然而，人工神经网络需要

依靠大量历史数据训练模型，这阻碍了其在无人机

通信网络中的广泛应用。与人工神经网络相比较，

深度增强学习通过代理和环境实时交互，采取最优

的行动获得最大的奖励值，解决了以上训练问题[9]。

对比传统的采用离线训练模式的人工智能算法，深

度增强学习不需要外部的经验训练样本。相反，深

度增强学习依靠自身的实时经验，从不确定的环境

中快速找到最优的行动方案。因此，深度增强学习

特别适用于无人机赋能的雾无线电接入网络，其克

服了无人机移动性带来的无人机与地面终端的连

接高动态变化所引起的一系列问题。本文探索利用

深度增强学习实现在线的无人机赋能的雾无线电

接入网络的网络配置及无人机三维空间的航迹规

划，平衡雾无线电接入网络的能耗和服务的关系，

整体提升无人机雾无线电接入网络的工作性能。 
2.1  利用深度增强学习实现无人机赋能的雾无线

电接入网络的网络配置 
本节讨论利用深度增强学习实现资源分配、动

态任务卸载及缓存设置等网络配置，提高无人机赋

能的雾无线电接入网络的空地通信和计算的性能。 
2.1.1  无人机雾接入点的资源分配 

无人机雾接入点需要利用有限的频谱资源及

计算资源，实现高资源利用率的通信与雾计算服

务。针对频谱资源，无人机雾接入节点一般可以支

持 4G/5G、IEEE 802.11 或者 IEEE 802.15 等无线通

信协议。以上协议利用正交频分技术将带宽划分为

固定数量的子信道。子信道资源再根据相应机制分

配给无人机和地面终端的通信链路，保证较高的数

据传输率。同时，以上通信资源分配还需要控制各

子信道的传输能量。在一个时间段内，无人机的雾

节点能够提供给子信道的总下行传输能量是恒定

的。因此，无人机雾接入节点需要采取能量分配方

案，将有限的传输能量合理分配给各子信道，并满

足一定的数据传输率要求。另外，传输能量分配还

需要考虑减少同频干扰。假设一个无人机到地面终

端的链路的子信道对其他链路造成了同频干扰，那

么需要降低造成同频干扰的子信道的传输能量。针

对计算资源，无人机雾无线电接入网络需要分配其

有限的计算资源（计算容量）给地面终端执行通信

和雾计算任务。与通信资源类似，无人机雾接入点

将计算资源划分为数量有限的计算资源块，并利用

一定的策略将计算资源块分配给配对的地面终端。

总的来说，通信资源和计算资源共同决定了地面终

端任务的时延。这是因为地面终端任务的时延是由

无人机和地面终端的数据传输时间和无人机雾接
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入节点计算任务的时间共同构成的。 
为验证以上现象，进行仿真实验。资源分配及

无人机航迹导致的地面终端任务的时延结果如图 4
所示。在图 4 中，通信和计算资源通过充水策略

（Water-filling）或连续凸优化的方法[13]分配给无人

机和地面终端的连接。同时，无人机航迹规划利用

旅行推销员问题（TSP, traveling salesman problem）

和连续凸优化的方法，使无人机以较短的飞行距离

遍历地面终端的所有位置。无人机在三维空间的航

迹旨在让无人机尽全力服务于地面终端，以降低地

面终端的任务时延。图 4 中的 TSP 和连续凸优化方

法的具体实现以及仿真参数设置参考文献[14]。图 4
中的充水策略目的在于给无人机和地面终端的连

接尽量分配多的通信和计算资源，不考虑公平性和

资源有效性。相反，连续凸优化的方法旨在实现最

高的资源有效利用率，因此优于充水策略，能保证

更好的无人机赋能的雾无线电接入网络的性能。在

图 4 中，即使充分策略结合贪婪的资源分配方法可

以实现更低的任务时延，然而从通信、传输能量和

计算资源分配的情况来看，更先进的连续凸优化方

法能实现更高的资源有效利用率。图 4 中分配给地

面终端的平均子信道数量、无人机分配给地面终端

的平均下行传输能量、无人机分配给地面终端的平

均计算容量类似于图 3 的情况，以累积分布函数值

来衡量。如当分配较多的相应资源时，相应的累积

分布函数的曲线分布在 x值较大的部分（x轴偏右）；

相反，当分配较少的资源时，资源分配的相应累积

分布函数的曲线分布在 x值较小的部分（x轴偏左）。 
现实场景中，无人机赋能的雾无线电接入网络

的资源分配的优化比传统的地面雾无线电接入网

络要复杂得多。这是因为无人机和地面终端的连接

因为无人机的高移动性，是动态变化的。无人机的

位置随时间变化，网络中的通信和计算资源的分配

需要实时更新。这将造成巨大的网络配置消耗，降

低了无人机赋能的雾无线电接入网络的适应性。对

比图 4 中的充水策略或者连续凸优化的传统方法，

深度增强学习可以实时地实现有效的资源分配。接

下来将进一步介绍深度增强学习综合考虑无人机

和地面终端连接的信道质量（信噪比）、终端任务

需求、无人机现有通信及计算资源等数据输入，

然后利用深度人工神经网络学习得到资源分配结

果。该深度增强学习过程将在线完成，优于传统

的资源分配方法。 
2.1.2  无人机雾接入点的动态任务卸载和缓存设置 

在无人机赋能的雾无线电接入网络中，一个地

面终端可以感知其附近的地面雾接入点或者无人

机雾接入点，并决定是否全部或部分卸载其任务到

某一个雾接入点。该动态卸载旨在保证无人机雾接

入节点能够以独立或者和其他接入点合作的方式

圆满地完成地面终端的任务。具体来讲，如果无人

图 4  资源分配及无人机航迹导致的地面终端任务的时延结果 
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机和地面终端之间的射频连接通信速率低或者计

算资源贫乏，该无人机雾接入点将不能保证在任务

截止时间之前完全完成卸载的任务。这样地面终端

将不卸载或只卸载部分任务到该无人机。动态任务

卸载和无人机雾接入点的通信、计算资源的分配以

及无人机航迹位置密切相关。 
另外，地面终端往往会在不同时间请求处理相

同的任务。无人机雾接入点可以利用缓存技术保存

频繁卸载的任务到自身的存储空间中。这样无人机可

以避免和地面终端进行重复的任务数据的传输[11]，任

务缓存机制可以节约无人机雾接入节点和地面终

端之间的能耗及时延。在实际系统中，为了有效地

缓存频繁卸载的任务到无人机的有限的存储空间

中，需要预测地面终端的任务。同时，缓存策略需

要随时更新无人机存储空间中的缓存内容。无人机

缓存机制还和动态任务卸载结果息息相关。具体来

讲，一般只有近期会被卸载的任务才会被无人机缓

存到存储空间中。从动态任务卸载的角度来讲，如

果无人机雾接入点缓存了某一个地面终端频繁卸

载的任务，那么该地面终端将更倾向于卸载任务到

该无人机雾接入点。动态任务卸载及缓存导致的地

面终端任务的时延和无人机飞行能耗结果如图 5 所

示，展示了动态任务卸载和缓存机制可以有效减少

地面终端的任务时延和卸载的任务量。动态任务卸

载和缓存机制将减轻无人机雾接入点的任务压力，

有利于无人机的航迹设计，节约无人机飞行推进能

量的消耗。以上仿真中的任务动态卸载、缓存、无

人机航迹规划方法及具体参数设置参考文献[8]。具

体来讲，图 5 中动态卸载+缓存策略通过实际的需

求情况选择是否将任务卸载及缓存到无人机，达到

较高的任务处理效率。相反，基准方法是基于贪婪

的方法将任务卸载并缓存到无人机，这将引起无人

机的任务拥堵，导致较低的任务处理效率。图 5 同

时也比较了动态任务卸载、缓存策略和不同的无人

机航迹规划方法（TSP、连续凸优化）的联合工作

情况，在不同的无人机航迹规划方法下，动态卸载

和缓存方法都可以带来任务处理性能的提升。图 5
中的任务卸载比例、任务缓存比例、任务时延和无

人机飞行推进能耗类似于图 3 和图 4 的情况，以累

积分布函数值来衡量。如当无人机飞行推进能耗小

时，无人机飞行推进能耗累积分布函数的曲线分布

在 x 值较小的部分（x 轴偏左）；类似地，当任务时

延小时，任务时延累积分布函数的曲线分布在 x 值较

小的部分（x 轴偏左）。 

 
图 5  动态任务卸载及缓存导致的地面终端任务的时延和无人机飞行能耗结果 
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与无人机雾接入点的资源分配类似，以上无人

机雾接入点的动态任务卸载和缓存设置同样是一

个高动态变化的优化问题，图 5 的仿真因为利用了

多限制条件的目标优化方法，如凸优化的方法，将

无法满足任务卸载和缓存的实时性要求。因此，本

文同样进一步提出利用深度增强学习的方法动态

规划地面终端的任务卸载和缓存策略。由于动态卸

载和缓存参数是离散参数，利用深度增强学习的值

函数算法，如双 Q 学习网络（double Q-learning 
network）算法，将很好地实现以上动态任务卸载和

缓存的实时完成。 
2.1.3  深度增强学习实现无人机赋能雾无线电接

入网络的网络配置 
通过以上介绍发现，无人机雾无线电接入网络

中的资源分配、任务卸载及缓存在网络配置中是高

度关联的。需要同时解决以上资源分配、任务卸载

及缓存配置的联合问题，该联合问题在无人机雾无

线电接入网络环境下将变得异常复杂。与传统优化

方法相比，可以利用深度增强学习来实现一个在线

的学习框架，快速地解决以上复杂问题。如图 6
所示，深度增强学习框架收集无人机雾接入点、地

面雾接入点和地面终端的状态数据，包括无人机和

地面终端链路的信噪比、地面终端分配情况及任务

需求、无人机的计算容量和缓存容量，将以上信息

提炼为综合的系统状体信息。接着，深度增强学习

框架将提炼的系统状态发送给代理，然后从代理获

得无人机雾无线电接入网络的网络配置输出。深度

增强学习优化无人机赋能的雾无线电接入网络的

网络配置如图 6 所示，深度学习框架由两个相互迭

代的阶段组成，包括动作生成阶段及策略更新阶

段，并利用了经验回放技术。动作生成阶段运用深

度人工神经网络推导网络配置策略，该深度人工神

经网络的特性主要表现在隐藏神经元之间的连接

权值。在具体的某一时帧内，深度人工神经网络输

入提炼出的系统状态，然后利用 Q 学习的相似过

程输出网络配置结果。以上 Q 学习过程根据状态

和动作的对应关系的奖励值，选择具体的系统状态

对应的最优动作。在无人机雾无线电接入网络中，

选择奖励值最高的网络配置为深度人工神经网络

输出的最优动作。深度增强学习代理还会把获取的

动作、状态及对应的奖励值当作经验存放入记忆库

即经验回放缓存中。随后，在同一时帧内，深度学

习进入策略更新阶段。在该阶段中，一批次的训练

样本将从记忆库中提取出来，用以训练深度人工神

经网络。通过训练，深度人工神经网络将更新其神

经元之间的连接权值。深度人工神经网络的参数

值训练更新后，将更准确地根据下一个时帧的系

统状态推导出网络配置结果。以上基于动作生成

及策略更新的增强学习过程将在无人机雾无线电

接入网络的系统状态变化时实时迭代更新，框架

中的深度人工神经网络将持续优化其策略，实现

接近最优的雾无线电接入网络的配置。深度增强

 
图 6  深度增强学习优化无人机赋能的雾无线电接入网络的网络配置 
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学习优化无人机赋能的雾无线电接入网络的网络

配置如图 6 所示。 
在实现层面，深度增强学习框架适合通过双 Q

学习网络算法来实现网络配置。双 Q 学习网络利用

目标网络技术[15]可以避免传统深度人工神经网络

的不稳定问题。具体来说，双 Q 学习网络构建了两

个深度人工神经网络，即评价网络和目标网络。深

度增强学习使用经验回放缓存中的批次样本，而不

是当前收集的样本，来训练这两个深度人工神经网

络。同时目标网络的更新频率要低于主网络，从而

实现稳定性。对比利用深度人工神经网络实现的传

统 Q 学习，经验回放打破了连续生产样本的关联

性，避免了发散和非平滑学习的问题。 
2.2  利用深度增强学习实现无人机三维空间的航

迹规划 
在无人机系统中，利用类似图 6 的深度增强学

习过程，无人机的工作航迹设计也可以利用具体的

深度增强学习算法实现。通过深度增强学习，无人

机可以根据网络中的系统状态来顺序地决定自身

在每一个时帧的最优飞行航迹，保障无人机系统进

行高能效的工作，利用深度增强学习实现无人机基

于无线通信的飞行航迹规划如图 7 所示。类似上一

节的网络配置问题，为了在三维空间中规划无人机

的飞行航迹，深度增强学习需要根据不同的采集数

据，包括用户移动、组网、雾计算以及能耗信息等，

构建系统状态，推理合理的动作。推理出的动作主

要包括无人机在水平维度、垂直维度以及时间维度

的飞行航迹行为。 

具体来讲，如图 7 所示的在线学习框架，无人

机可以利用双 Q 学习网络的方法选择航迹规划动

作。无人机利用上一时帧的网络状态及相应动作的

奖励值决定无人机航迹动作。图 7 中，假设无人机

飞行的二维水平空间划分为 L 个栅格，每个栅格之

间的水平距离固定为 ( , )s sx y ，每个栅格 l 的中心位

置为 T[ , ] , 1, ,c
l l lL x y l L= = 。同时，将无人机的飞

行高度刻画为 maxh 个高度等级，每个等级之间的高

度差为 hs。通过此划分，无人机在时隙 i 的三维位

置可以根据其所处的栅格及高度等级表示为：

[ , ]u u
i iL h 。在每个时隙内，无人机在二维水平空间可

采用的飞行动作为：{向东移动一栅格、向西移动

一栅格、向南移动一栅格、向北移动一栅格、维持

当前栅格}；在垂直空间可采用的飞行动作为：{上
升一级、下降一级、维持高度}；以上飞行动作都

需要避免通过障碍区域。类似于第 2.1.3 节介绍的

学习过程，图 7 中每个时隙 i 内的具体步骤如下。 
步骤 1  获取当前状态：根据每个无人机的三

维位置、地面终端的位置、通信与计算任务时空分

布、地面障碍物的分布情况，得到系统状体 ( )s i 。 
步骤 2  制定动作奖励：根据状态 ( )s i ，计算

无人机动作 ( )a i 的奖励 ( ( ) ( ))r s i a i、 。如果无人机的

动作更利于空地通信且飞行能耗降低，该动作的奖

励值 ( ( ) ( ))r s i a i、 将较高。相反，如果该无人机动作

导致其靠近障碍物、和其他无人机远离、空地通信

效果差、飞行能耗较高等任何情况，该动作的奖励

值将降低。据此，奖励函数可以定义为 

 
图 7  利用深度增强学习实现无人机基于无线通信的飞行航迹规划 
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其中， uav
,a je 是计算的无人机α 在时隙 j 的飞行能耗（根

据固定翼无人机或者旋翼无人机）， col
ap 为无人机α

无法和地面障碍保持安全距离时的惩罚值， cnpc
ap 为

无人机α 无法和需要的无人机保持有效控制和非载

荷通信的惩罚值，式(1)中分数的分子部分是无人机

和地面终端卸载数据时的传输吞吐量。 
步骤 3  选择动作：根据动作奖励，利用深度

神经网络评价状态动作对 ( ( ), ( ))s i a i 的 Q 值（值函

数）如式(2)所示。 

( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ), E , ,
N

n i

Q s i a i r s n a n s i a iγ
′=

⎡ ⎤′ ′= ⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑  (2) 

其中， ( ( ), ( ))Q s i a i 为状态和动作对 ( ( ), ( ))s i a i 产生的

折算积累回报， (0,1]γ = 为折扣因子。随后，算法

根据策略π 选择最大的 Q 值，以决策无人机在三维

空间中的最佳动作 ( )a i 。策略π 可以定义为 

 ( )( ) ( ) ( )( )( )arg max ,a ns i Q s i a iπ =  (3) 

当最佳动作选择后，算法将更新系统状态为

( 1)s i + ；将产生的{动作 ( )a i 、奖励 ( ( ), ( ))r s i a i 、更

新状态 ( 1)s i + }存储到经验库。 

步骤 4  训练深度神经网络：利用经验回放从

经验库中抽取 H 个样本来训练评价网络 ( )Q ⋅ 的权

值 Qθ 。评价网络的训练旨在最小化损失函数

( )QL θ 为  

 ( ) ( ) ( ) ( )( )E ,Q QL y i Q s i a iθ θ⎡ ⎤= −⎣ ⎦  (4) 

式(4)中， ( )y i 是目标值。 

 
( ) ( ) ( )( )

( ) ( )( )( )
,

1 ,arg max 1 Q Q
a

y i r s i a i

Q s i Q s iγ θ θ ′

= +

′ + +
 (5) 

其中，权值为 Qθ ′ 的目标网络 ( )Q′ ⋅ 被用来计算目标

值 ( )y i 。目标网络和评价网络拥有相同的深度神经

网络，只是其权值 Qθ ′ 相对更新的速度大大慢于评

价网络的权值 Qθ 。这样目标网络可以避免深度增强

学习过程的过拟合问题。 
步骤 5  更新目标网络的权值：根据一定的频

率（远远小于评价网络的权值更新频率）更新

( ) QQ θ ′′ ⋅的权值 。 

 (1 )Q Q Qθ σθ σ θ′ ′= + −  (6) 

当经历过 N 个片段的以上 5 个步骤的循环迭代

后，深度增强学习过程将收敛并获得优化的无人机

的飞行航迹规划结果。 
进一步，根据如上讨论得知无人机在雾无线电

接入网络中的航迹设计和雾无线电接入网络的配

置息息相关，这导致无人机航迹规划和网络配置问

题一起变成了一个高度复杂的联合优化问题。例

如，在文献[16]中，在无人机的二维空间的航迹的

基础上，优化了传输能量和用户关联配置。在文献[17]
中，一个名为 DRL-EC2 的学习框架被设计用来控

制无人机固定高度时的水平飞行航迹，以保障稳定

并能效最优地对地无线覆盖。然而文献[16-17]中的

研究只利用深度增强学习解决了无人机航迹规划

和网络配置的联合问题的局部子问题，没有完全发

挥无人机在三维空间中的移动性，也没有考虑资

源、动态任务卸载、缓存配置等问题。 
当前研究表明，还不能利用深度增强学习完全

解决以上无人机系统的复杂联合优化问题。具体来

说，该复杂的联合优化问题将造成深度增强网络很

难构建出奖励函数来合理评价无人机针对网络配

置和飞行航迹的待选动作，很难在范围广泛的搜索

空间中找到最优的动作。另外，利用深度增强学习

优化无人机飞行时间等连续的变量，学习的动作空

间过大，面临学习精度过低的问题。因此，深度增

强学习训练人工神经网络得到的策略将有很大的

可能性造成欠拟合的情况。该问题在无人机雾无线

电接入网络工作于应急、复杂环境及临时布置、学

习框架欠缺先验知识时，变得更明显。利用双 Q 学

习网络算法、传统深度 Q 学习（DQN，deep 
Q-learning network）和旅行推销员算法实现无人机

雾无线电接入网络的航迹规划、任务卸载和缓存如

图 6 所示，为了避免以上欠拟合问题，深度学习框

架将无人机的飞行能效、数据传输效果、任务时延

以及无人机飞行速度当作约束条件，利用最优化理

论及方法（如凸优化）优化得出连续变量结果。然

后在连续变量已知的前提下，深度学习框架将在有

限的动作空间中有效地搜索出最优的飞行行为。该

最优化理论和深度增强学习结合的方式可以发挥两

者的优势，实现高效的无人机飞行航迹规划算法，

发挥无人机赋能雾无线电接入网络的优势。图 8 中，
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对比了双 Q 学习网络算法和传统 DQN 及旅行推销

员算法，来联合规划无人机的航迹、任务卸载及缓

存。通过对比发现，双 Q 学习网络算法明显优于传

统 DQN，并能够获得类似旅行推销员算法的通信和

雾计算效果。最重要的是双 Q 学习网络算法获得的

无人机能效是 3 个算法中最高的。通过深度增强学

习的 Q 值比较可以发现，双 Q 学习网络算法 Q 值

上升缓慢且收敛快，避免了传统 DQN 算法的不稳

定问题。图 7 的双 Q 学习网络算法、传统 DQN 算

法及旅行推销员算法的实现以及相关仿真参数配

置详见文献[18]。 
另外，以上双 Q 学习网络算法是基于值函数的

深度增强学习过程，其通过计算无人机的动作的奖

励值来决策。学习过程在确定了奖励函数

( ( ), ( ))r s i a i 的基础上，采用如式(3)所示的贪婪策略

的方式来选取无人机的动作。当要解决的问题动作

 
图 8  利用双 Q 学习网络算法、传统 DQN 和旅行推销员算法实现无人机雾无线电接入网络的航迹规划、任务卸载和缓存 
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空间很大或者动作为连续集时，式(3)将无法有效求

解出最优动作。因此图 7 中针对无人机的飞行时间

连续变量是利用优化理论及方法（如凸优化）求解

的，这样可以简化基于值函数的深度增强学习的动

作搜索空间。此外，奖励值的计算涉及的相关参数

较多，也会导致值函数求解 Q 值过于复杂。研究可

以进一步考虑利用策略梯度的思想，根据直接策略

搜索的方法对策略π 进行参数化表示，其参数可以

表示为 πθ 。这样，无人机每一步可以通过参数化的

最优行为策略函数 ( )π ⋅ 直接获得确定的动作为 

 ( ) ( )( )a i s i ππ θ=  (7) 

与式(2)的值函数进行参数化表示相比，策略参

数化更简单，有更好的收敛性。基于以上理论，研

究可以利用基于策略梯度的深度增强学习方法实

现无人机飞行航迹的联合优化，更好地实现无人机

的飞行动作选择。该方法设计策略网络π ，利用深

度增强学习实现策略π 的参数化( πθ )，以支持无人

机的动作选择。另外，方法同时构建评价 Q 网络，

通过深度 Q 学习来评价策略网络的选择动作的优

劣，输出无人机的动作梯度给策略网络，以便后者

进一步更好地训练其网络。基于梯度策略的深度增

强学习算法实现无人机航迹规划的联合优化在这

里将不详细介绍，更多细节可以参考文献[19]。 
2.3  技术挑战和未来研究方向 

未来无人机雾无线电接入网络将考虑多无人

机间的配合以及无人机和地面诸如基站这样的高

性能雾接入点的空地协同工作，这将使无人机雾无

线电接入网络具备更好的服务性能及更持久的工

作时间。然而，多无人机及空地协同的雾无线电接

入网络将带来更多烦琐的问题，如防止无人机的碰

撞、无人机和其他雾接入节点的通信频谱共享、无

人机间协同通信以及更复杂的网络配置等。因此，

深度增强学习框架需要扩展，以支持以上复杂的无

人机雾无线电接入网络的学习问题。更进一步，当

多无人机联合地服务地面终端时，在考虑提供雾计

算功能之外，多架无人机在三维空间中的航迹规划

需要考虑彼此的能量情况。如各个无人机间的推进

能量的消耗需要在航迹设计的时候得以协同均衡，

最大化多无人机网络的工作时间。以上新技术将给

深度增强学习带来新的挑战。多无人机的深度学习

框架需要实现协同学习，利用人工神经网络算法构

建系统状态及动作空间，并考虑其他无人机学习得

到的新行为的影响。针对以上问题，多智能体强化

学习将是一个很好的解决方法。 
另外，无人机未来会考虑利用太阳能或者激光

束的无线充能技术实时获得能量补充，这样无人机

雾无线电接入网络的工作时间可以得到有效提高。

然而，这项新技术将给无人机在三维空间中的航迹

设计带来新的设计挑战。具体来讲，为了获得有效

的能量补充，无人机将改变如图 2～图 3 所示的飞

行行为，不再倾向于采取最优速度飞行以及水平飞

行。相反，无人机将在垂直维度拔升以获得更好的

太阳能或者激光无线充能，然后再下降为地面终端

提供通信和计算服务。因此，深度增强学习将更改

无人机在垂直维度的飞行航迹的学习策略。 
无人机也可以作为能量提供者，通过无线充能的

方式为地面终端进行充能。该功能在终端能量短缺且

终端没有其他能量供应的物联网系统中，显得尤为有

用。无人机因此不仅作为雾接入节点，同时也作为能

量提供者。该无人机的航迹规划、资源分配和任务卸

载将面临新的限制。例如，为了给地面终端很好的充

能，无人机需要下降靠近终端。但这样会造成无人机

过高的飞行能量消耗。总的来说，无人机同时为地面

终端提供通信雾计算服务以及无线充能服务，其航迹

规划及相关网络配置将面临全新的挑战。未来利用深

度增强学习需要支持无人机在不同场景中的应用，特

别是在物联网系统中，实现能效最优的工作。 

3  结束语 

本文探索了利用深度增强学习来解决无人机

赋能的雾无线电接入网络服务质量和消耗的折中

平衡问题。无人机在雾无线电接入网络中作为接入

点，为地面终端提供通信及雾计算服务。本文提到

深度增强学习可以用来解决无人机雾无线电接入

网络中的网络配置涉及的联合的资源、任务及缓存

优化问题，以及无人机在三维空间的航迹规划问

题。利用双 Q 学习网络算法以及策略梯度算法等，

应用经验回放及目标网络技术，实现在线的深度增

强学习框架，实时实现网络的优化，保障无人机较

高的能效比。本文同时也讨论了无人机赋能的雾无

线电接入网络面临的新功能以及挑战，以及利用深

度增强学习解决新挑战的技术前景。 
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