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研究表明，预计到 2030年，以固定

基站为主的 5G移动通信将无

法满足日益增长的数据业务需求，大

量新生业务将产生海量数据资源，物

理世界与数字世界之间的界限将更

为模糊[1]。在此背景下，集中式的数

据处理中心将承受更为巨大的压力，

遥远的云端服务器也不利于满足远

端用户低时延的数据处理需求。

无人机作为移动载体，可搭载

5G/超 5G（B5G）通信基站或边缘服务

器，并结合高精度的波束赋形形成指

向性强、增益高的窄波束，以减少邻

居干扰，有效克服毫米波及以上频段

射频信号衰减巨大这一现实问题[2-3]。
将无人机基站作为未来空天地一体

化网络的中间节点，卸载部分用户通

信与计算任务，成为一种具有潜力的

组网方式[4]。在一个无人机小区中，

用户的随机移动将带来不可预知的

动态拓扑结构，基站单一的带宽、功

率分配策略往往会造成小区内信道

容量失衡。一种合理的通信资源分

配机制能够有效提升用户通信的公

平性，并最大化系统平均信道容量。

近年来，人工智能在自动控制、

目标识别、语义识别等领域大放异
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摘要：空天地一体化网络是未来6G的关键内容。结合高精度波束赋形，无人机（UAV）的视距

链路（LoS）可很好地作为空天地一体化网络的补充，但地面用户与基站间的相对运动极易造

成信道容量失衡。提出一种噪声深度确定性策略梯度（Noisy-DDPG）方法。该方法以最大化

通信公平性和系统容量为目标，利用DDPG优化分配方案，通过调整奖励函数策略参数来实现

公平性和信道容量的平衡；通过在策略网络中利用可学习参数噪声进行扰动，得到更合理的分

配方案。仿真实验验证了该算法的有效性。

关键词：无人机基站；资源调度；DDPG；公平通信；参数噪声

Abstract: The space-air-ground integrated network is an important part of the future 6G,

which can be well complemented by the unmanned aerial vehicle’s (UAV) line-of-sight

(LoS) link combined with high-precision beamforming. However, the random channel

characteristics of mobile users can easily cause channel capacity imbalance. In this paper,

the Noisy-Deep Deterministic Policy Gradient (Noisy-DDPG) is proposed. To maximize

communication fairness and system capacity, the Deep Deterministic Policy Gradient

(DDPG) is used to optimize the allocation strategy. Besides, fairness and channel capacity

are differently emphasized by adjusting the reward function policy parameters. Moreover,

the learnable parameter noise is used to disturb the policy network to obtain a more rea-

sonable allocation plan. Finally, various simulation results to verify the effectiveness of the

algorithm are proposed.
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彩，极大地推动了各行业的进步与发

展。将人工智能与通信技术有机结

合，是未来 5G和 6G的一个发展方

向。深度强化学习（DRL）[5-7]具有强

大的特征提取和多维决策能力，能够

针对通信资源多维度的特点，做出最

明智的动作决策，为无人机基站资源

调度决策提供了可能[8-10]。现有研究

大多集中于无人机路径规划、系统信

道容量优化等方面，以满足用户最低

服务质量（QoS）需求，但未考虑用户

通信的公平性需求[8]和移动通信本身

巨大的能量消耗[9]。
为解决信道容量失衡的问题，本

文提出了一种基于公平性的噪声深

度确定性策略梯度（Noisy-DDPG）无

人机基站功率、带宽调度方法，在传

统DDPG基础上结合可学习参数噪声

扰动方式进行前期探索，使噪声方差

依据梯度下降自适应调整；通过将训

练好的策略模型用于无人机基站通

信的实时部署，为任意分布的地面用

户提供合理的通信资源分配方案。

和传统 DDPG训练方式相比，Noisy-
DDPG表现出更优秀的性能：在达到

相同公平指数条件下可以获得更高

的系统平均信道容量。

1 系统模型与问题建模
如图 1所示，在边长为D的正方

形区域内，我们将单无人机基站悬停

在目标区域上空，从功率和带宽两个

维度，对N个运动的地面用户进行动

态资源调度，在满足用户公平通信的

同时最大化平均信道容量。我们定

义P total和B total分别为无人机基站总发

射功率和可用带宽，以频分复用方式

对用户进行带宽分配，在保证公平性

的同时最大化平均信道容量。

1.1 空地信道模型

在不同的部署环境下，搭载阵列

天线的无人机在空中对用户 n进行信

号传输。视距（LoS）链路的概率为：

PLoSn ( t ) = 1
1 + ae-b (arcsin (

h
dn ( t ) ) - a )

， （1）

其中，a、b为环境相关参数，h为无人

机部署高度，dn ( t )为 t时刻无人机到

用户n的距离。

由于 LoS和非视距（NLoS）链路

下的路径损耗存在差异，我们通常使

用 LLoSn ( t )和 LNLoSn ( t )分别表示 t时刻无

人机到用户 n 的 LoS 与 NLoS 路径

损耗：

LLoSn ( t ) = 20log ( 4πfcdn ( t )c
) + ξLoS，（2）

LNLoSn ( t ) = 20log ( 4πfcdn ( t )
c

) + ξNLoS，
（3）

其中，fc为信号载频，c为光速，ξLoS和

ξNLoS 分别为 LoS与 NLoS链路下的附

加损耗。

t时刻无人机到用户 n的路径损

耗可以表示为：

Ln ( t ) = PLoSn ( t )LLoSn ( t ) + (1 -
PLoSn ( t ) )LNLoSn ( t )。 （4）

我们定义无人机基站对用户 n的
发射功率为Pn ( t )，带宽分配为Bn ( t )。
由于采用了 5G高指向性的波束赋形

和干扰抑制技术，用户间的邻居干扰

影响可以忽略。t时刻该用户的信道

容量可表示为：

Cn ( t ) = Bn ( t )log (1 + Pn ( t )
Ln ( t )Bn ( t )n0 )，

（5）

Cmean ( t ) = 1N∑n = 1
N

Cn ( t )， （6）

其中，n0表示高斯白噪声的功率谱密

度，Cmean ( t )为 t时刻所有用户的平均

信道容量，每个用户的信道容量为

Pn ( t )与Bn ( t )的函数。

1.2 问题建模

当无人机基站对用户分配带宽、

发射功率时，均等的分配方案会使边

缘用户长期处于较低信道容量；而最

大化系统总吞吐量的方式又可能会

导致资源分配不公平，即基站只向最

近的用户分配绝大部分带宽和功率

以换取较高信道容量，而其他用户则

陷入较低信道容量的困扰。公平通

信是指在保证每个用户满足最低通

▲图1 无人机基站辅助通信场景
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信需求下，尽量减少因远近效应带来

的信道容量差异。我们通常用公平

指数来衡量这种差异：

f ( t ) = ( )∑
n = 1

N

fn ( t )
2

N ( )∑
n = 1

N

f 2n ( t )
， （7）

fn ( t ) = Cn ( t )
∑
n = 1

N

Cn ( t )， （8）

其中，f ( t )表示 t时刻通信系统的公平

指数，f ( t ) ∈ [ 0,1 ]，f ( t )越大代表该分

配方案下用户的理论信道容量差异

越小。在公平性准则下，最大化系统

信道容量可定义优化目标为：

max f ( t ),Cmean ( t )， （9）

s.t.∑
n = 1

N

Pn ( t ) = P total， （10）

∑
n = 1

N

Bn ( t ) = B total， （11）

Bn ( t ) ≥ Bmin。 （12）
公式（10）、（11）为总资源的约

束，公式（12）为每个用户的最小带宽

需求。值得注意的是，由于基站到每

个用户的路径损耗不同，无人机在保

证公平通信时势必会在资源分配上

略微向边缘用户倾斜，从而提升其信

道容量；但是从整个通信系统来看，

这可能会影响平均信道容量的提升。

因此，公平指数 f ( t )和平均信道容量

Cmean无法同时达到最大化，在不同场

景下便需要考虑不同的侧重。

2 基于 Noisy-DDPG 的资源调
度算法

传统方法可采用遗传算法、粒子

群算法、模拟退火算法等启发式算法

解决以上的问题，但这一类算法一般

用于通信资源实时调度，在每个时隙

间隔均需要针对不同拓扑进行迭代。

这不仅需要较多的计算开销，还需要

大量的时间成本，不利于有实时性需

求的优化。DRL是利用训练有素的

神经网络模型，完成当前状态到最佳

决策动作的直接映射，在实时控制决

策方面具有优良特性。利用 DRL的

泛化能力能够处理未训练过的类似

状态。

2.1 资源调度的MDP模型

强化学习是建立在马尔可夫决

策过程（MDP）基础之上，通过优化

( st,at,rt,s't )轨迹、最大化 Bellman方程

得到的累积奖励。其中，st为 t时刻状

态，at为决策动作，rt为采取动作后的

单步奖励，s't为采取动作后转移到的

下 一 个 状 态 。 MDP 通 常 由

(S,A,P,R, γ )进行定义，SS为状态空

间，AA为动作空间，PP为状态转移矩

阵，RR为奖励空间，γ为折扣因子（代

表智能体对未来奖励的重视程度）。

在无人机基站辅助通信的场景

中，我们将一个回合内所有用户随机

运动的过程建模为MDP模型。这样

可以保证在公平指数较高的情况下，

系统的平均信道容量可以实现最大

化。具体来说，用户终端将与无人机

基站进行关联，并将自身位置信息通

过上行链路导频或全球定位系统

（GPS）上传给无人机，无人机再依据

自身位置计算出到用户 n的直线距

离。状态的定义需要包含此时区域

内的拓扑情况，于是状态 st可定义为：

st = (d1,d2,⋯,dN )。 （13）
di,i ∈ [1,2,⋯,N ]为用户 i到无人机的

直线距离，动作 at表示在 t时刻针对 st
状态下的通信资源分配策略：

at = (Pn,Bn ), n ∈ [1,2,⋯,N ]， （14）

s.t.∑
n = 1

N

Pn = P total， （15）

∑
n = 1

N

Bn = B total,Bn ≥ Bmin。 （16）

为了满足公平通信条件下最大

化平均信道容量的需求，同时遵循总

功率和带宽的分配条件，输出的动作

需要满足公式（15）、（16）的约束。我

们用 rt来描述无人机基站对当前拓扑

状态下资源分配策略的奖励得分。

由于 f ( t )和 Cmean ( t )这两个指标无法

同时达到最大化，为满足不同场景下

对公平通信的需求，在训练模型时我

们用参数 λ表示对公平指数不同程

度的侧重：

rt = f ( t )Cmean ( t ) + λf ( t )。 （17）
2.2 DDPG算法

深度 Q网络（DQN）算法开创了

DRL先例，即用神经网络解决无限维

的状态映射问题。传统DQN这类基

于价值的强化学习算法只能处理离

散有限的动作空间，而DDPG算法利

用 Actor-Critic模式和确定性策略梯

度的方式解决了连续动作空间输出

的问题。

DDPG算法中定义了 4个神经网

络结构，Actor现实网络和 Actor目标

网络的结构相同，Critic现实网络和

Critic目标网络的结构相同。作为策

略网络，Actor网络用来为当前状态输

出决策动作；作为评估网络，Critic网
络用来评价 Actor输出的策略，拟合

Q ( st,at )函数，并用 θμ、θμ'分别表示Ac⁃
tor现实网络参数和目标网络参数，θQ

和 θQ'分别表示Critic现实网络参数和

目标网络参数。对于Critic网络的更

新，我们定义其损失函数为：
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J (θQ ) = 1
Ns
∑i

[ ri + γQ'
( |s i + 1,μ'( |si + 1 θμ' ) θQ' ) -
Q ( |si,ai θQ ) ]2， （18）

其中，Ns是从经验回放池中采样的数

据批次大小，μ'( |si + 1 θμ' )为Actor目标

网络对下一个状态的策略估计。以

梯度下降的方式来更新Critic可以使

其对Q值的评估更加准确。而Actor
网络则采用梯度上升的方式更新如

下的梯度目标函数：

∇J (θμ ) =
1
Ns
∑i |∇aQ ( |s,a θQ )

s = si,a = μ ( si )
∇
θμ
μ ( |si θμ )。
（19）

2.3 Noisy-DDPG算法

在DRL的训练过程当中，通常需

要在训练前期添加一定的不确定性

来丰富经验，探索更充分的样本空

间，以使智能体学习更加全面。当

前，DDPG通常采用给输出的动作施

加衰减的高斯噪声来进行探索。相

比于在策略网络的输出中添加噪声

的方式，在神经网络权重中添加参数

化噪声能够实现更加全面的探索[5]。
我们将一种可学习的策略噪声

添加到Actor的全连接层以实现探索

与利用，结合这种策略噪声的算法被

称为Noisy-DDPG。具体来说，不同于

文献[5]中通过衡量添加噪声前后策

略的差异来调整噪声方差，在策略网

络中添加自适应参数噪声方法中的

参数可以通过梯度下降进行学习，从

而实现端到端调整。简而言之，Actor
网络不仅需要学习网络参数，还需要

学习生成噪声的方差：

χk = ωχs + b。 （20）
对于神经网络中的线性单元部

分如公式（20）所示，χs和 χk分别表示

输入输出，ω为权重矩阵，b为偏置向

量，施加参数化噪声后可表示为：

χk = ( μω + σω⊙εω )χs + μb + σb⊙εb。
（21）

公式（21）将ω和 b分别用噪声数

值 来 参 数 化 ， ω~N ( μω,σω ),
b~N ( μb,σb ),εω和 εb为采样的高斯噪

声 εω,b~N (0,I )。此时，神经网络需要

通过学习噪声的均值和方差来自适

应调整，并且重参数化的方式保证网

络可微。

在采样高斯噪声方面，如果将每

个神经网络参数作为独立高斯噪声

进行采样，计算开销会随着网络规模

的增大而迅速增加。相比于独立噪

声，这种分解高斯噪声的方式不仅减

少了噪声采样数量，还能在神经元数

目较多时减少计算开销。具体来说，

将上一层神经元数量设为 s，下一层

的神经元数量设为 k，每个神经元分

别生成一个独立的单位高斯噪声，即

为 εi, i ∈ [1,2,⋯,s ]，εj, j ∈ [1,2,⋯,k ]。
此时，神经网络参数中添加的噪声可

表示为：

εω = f (εj ) f (εTi )， （22）

εb = f (εj )， （23）
其中，f ( x ) = sgn ( x ) x。在定义Ac⁃
tor网络结构时，我们将含噪声方式的

全连接层放在靠近输出层的位置，以

便输出含噪动作。

3 仿真实验及对比分析
本次实验中，动作噪声是在输出

的动作上直接加入不断衰减的高斯

噪声，并使其满足公式（15）、（16）的

约束，以形成合法决策。我们通过在

训练前期引入动作的不确定性来获

取更加多样性的经验样本。参数噪

声是直接扰动神经网络参数，使网络

通过学习自适应调整噪声参数。

3.1 实验参数设置

本次实验仿真模拟的是城市环

境，主要参数设置为：D = 2 km，N =
10，a = 9.61，b = 0.28，ξLoS= 1 dB，ξNLoS=
20 dB，n0= 10-17W/Hz，P total= 1 W，B total=
50 MHz，Bmin=1 MHz，fc= 2 GHz。基于

该算法训练策略模型时，我们将无人

机基站设置在坐标为（1 000，1 000，
500）的目标区域上空，进行 L = 1 000
个回合的迭代训练。每个训练回合

包含 T = 300个阶段，即在每个阶段

所有用户都能随机运动到一个新的

位置，并将自身位置上传给无人机。

在训练过程中，当每个回合开始时，

我们都初始化环境，并在目标区域内

随机生成 N个用户分布。无人机计

算每个用户到自己的距离并生成初

始状态 s0，然后通过Actor网络生成的

分配策略，与环境交互得到单步奖励

rt。由于分配策略需要包含功率分配

和带宽分配信息，这里采用了不同方

式输出动作分量：

Pn = softmax ( χp )P total， （24）

Bn = (B total - NBmin )softmax ( χb ) + Bmin，
（25）

其中，χp和 χb分别表示功率分配输出

层和带宽分配输出层的预激活变量，

并由 softmax激活函数归一化输出。

公式（25）保证了在带宽分配时，每个

用户的最小带宽需求 Bmin 能得到

满足。

3.2 实验结果及对比分析

为满足不同场景对公平指数的

要求，可在训练前设置不同的参数λ。
λ越大，通信的公平性越能得到重视，

用户之间的理论信道容量差异则越
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小。但过大的 λ则会导致无人机基

站减少对通信系统信道容量的考虑，

在追求高公平指数的同时在一定程

度上忽略了系统内部资源合理调度

对平均信道容量的影响。因此，在设

置 λ时需要调整好对信道容量公平

性与系统平均信道容量的侧重关系。

图 2为训练累积奖励变化情况，

图 3与图 4分别为在不同 λ时收敛到

的平均公平指数的变化情况和平均

信道容量的变化情况。图 2—4都反

映了在 λ=1、5、10时，无人机基站对

通信系统公平性和平均信道容量的

不同侧重。从图 2可以发现，在所有

λ下，参数噪声训练方式相对于传统

动作噪声方式能收敛到更高的累积

奖励，从而验证了所提方法的优

越性。

在图3和图4中，λ= 1时参数噪声

方式的公平指数最终收敛到 0.79，平
均信道容量收敛到 0.65 Mbit/s，动作噪

声 DDPG 方 式 的 公 平 指 数 收 敛 到

0.68，平均信道容量收敛到 0.64 Mbit/s。
分析实验后我们发现：在训练后期，
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动作噪声方式的公平指数有所下降，

而平均信道容量有所回升。这是因

为在训练后期，该方式放松了对公平

指数的追求，将通信资源倾向于距离

较近的用户，以公平性的下降换取平

均信道容量的提升。反观参数噪声

DDPG方式，各项指标提升均较为稳

定。λ= 5时参数噪声DDPG方式的公

平指数最终收敛到 0.84，平均信道容

量收敛到 0.62 Mbit/s，而动作噪声

DDPG方式的公平指数最终收敛到

0.87，平均信道容量收敛到 0.43 Mbit/s。
可以发现，此时动作噪声的方式更倾

向于追求公平指数带来的奖励，而忽

略了系统内部资源合理调度对平均

信道容量的影响。这导致动作噪声

方式所收敛的累积奖励低于参数噪

声方式，而参数噪声方式却能在保持

公平指数的同时保证了平均信道容

量的大小，很好地平衡了两者的关

系。在 λ=10时，两种方式均倾向于公

平指数带来的高回报：参数噪声方式

公平指数最终收敛到 0.94，平均信道

容量收敛到 0.55 Mbit/s ；动作噪声方

式公平指数收敛到 0.90，平均信道容

量收敛到 0.21 Mbit/s。因为追求高公

平指数，两种方式在平均信道容量上

均会有所降低。但是参数噪声方式

显然在分配方面更加合理，在达到相

同公平指数的前提下能够保证更好

的平均信道容量，从而可以带来更高

的收益。

4 结束语
针对未来空天地一体化网络中

无人机辅助通信的多维资源调度公

平性问题，本文提出了一种名为

Noisy-DDPG的资源分配策略模型训

练方法。这种方法适用于无人机搭

载 5G大规模天线阵列辅助地面移动

通信的场景。在不同公平性需求下，

通过调节奖励函数参数 λ来实现公

平指数与平均信道容量不同程度侧

重，以使多维通信资源分配得更加合

理高效。在模型训练时，采用一种可

学习的自适应分解高斯噪声对输出

策略进行扰动，使DDPG算法能够在

训练中进行更深层次的探索。相比

于传统动作噪声的探索方式，本文所

提的方法能够获得更好的效果，仿真

实验也进一步验证了方法的有效性。
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