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无人机集群联合拓扑控制的智能路由规划方法 

颜志，易正伦，欧阳博，王耀南 
（湖南大学电气与信息工程学院，湖南 长沙 410082） 

摘  要：针对现有无人机集群路由协议拓扑适变能力弱，易产生包重传、能量空洞和高时延，严重恶化了数据路

由性能的问题，针对无人机集群中集群拓扑与路由的耦合特性，提出了一种联合拓扑控制的智能路由规划

（IRPJTC）方法。该方法由基于虚拟力的自适应拓扑控制（VFATC）和基于近端策略优化的地理路由规划

（PPO-GRP）组成。其中，VFATC 使各无人机根据邻居运动状态信息自适应调整与邻居的距离，保证集群中链

路的稳定连接；进一步，PPO-GRP引入 VFATC中的链路稳定性指标，并结合端到端时延与能耗指标，设计多目

标奖励函数，采用深度强化学习中的近端策略优化算法训练路由策略。仿真实验结果表明，IRPJTC 相比于现有

路由方法，能在保证分组传输成功率的同时，使端到端时延降低 12.11%，无人机集群能耗降低 4.56%，且具备更

强的能耗均衡能力。 
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Abstract: Existing routing protocols without awareness of the topology causes excessive retransmissions, energy holes, 
and long delay, data routing performance was seriously deteriorated. Considering the relation of topology and routing, an 
intelligent route planning with jointing topology control (IRPJTC) method was proposed. IRPJTC consisted of two part, 
the virtual force-based adaptive topology control (VFATC), and the PPO-based geographic routing protocol (PPO-GRP).  
Based on neighbor’s mobility information, the distance between UAVs was adaptively adjusted by VFATC to provide 
stable links between UAVs. Combined with link stability metric in VFATC, end-to-end delay and energy consumption, a 
multi-objective reward function was designed by PPO-GRP to train optimal routing strategy. According to the perfor-
mance study, the proposed IRPJTC reduces existing routing protocols by 12.11% of end-to-end delay, and 4.56% of en-
ergy consumption, and has a better energy balance ability. 
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0  引言 

随着无人机（UAV, unmanned aerial vehicle）技

术的飞速发展，无人机集群已被广泛应用于区域监

视[1]、野火监测[2]、空中基站[3]、灾后应急通信[4]

以及移动边缘计算[5]等场景。 
无人机集群区域监视场景中，集群节点的高移

动性导致机间通信链路频繁中断，如何动态调控机

间距离，使机间通信链路维持稳定连接，是亟待解

决的一大挑战。与此同时，拓扑高频变化将加重数

据路由中的包重传、能量空洞和高时延等问题，如

何综合考虑各项通信指标，针对性设计路由协议，

以保证稳定高效的数据路由，是亟待解决的另一大挑

战。针对这两大挑战，国内外学者在无人机集群拓扑

控制[6]和路由协议设计两方面开展了大量工作。 

在无人机集群拓扑控制方面，文献[7]利用粒子

群优化算法，在信干噪比（SINR, signal to inter-
ference plus noise ratio）与安全距离约束下实现拓扑

构建，并采用梯度上升法进行动态拓扑调整，以增

强任务与网络性能。文献[8]面向应急救灾场景下的

用户覆盖场景，提出一种基于虚拟弹簧的拓扑控制

方法，在保证空中链路连接质量的同时，最大化对

地面用户的覆盖。文献[9]提出了一种基于虚拟力的

分布式拓扑控制算法，以有效控制无人机集群拓

扑，增强连接性与扩大覆盖范围。 
在无人机集群路由协议方面，现有方法可分为

三类。第一类为静态路由协议，其基于静态路由表

进行路由决策，由于缺乏路由表更新策略，仅适用

于固定拓扑的无人机编队，难以应用于高动态的分

布式无人机集群；第二类为先验式路由协议，其在

网络拓扑改变时动态更新路由表，但在大规模无人

机集群场景中，维护路由表将产生极大的路由开

销；第三类为基于地理位置的路由协议，其不需要

为整个拓扑建立并维护路由表，仅需根据邻居位置

信息进行路由决策，这避免了大量额外开销。因此，

基于地理位置的路由协议在拓扑频繁变化的无人

机集群场景中有良好的应用前景。 
在基于地理位置的路由协议方面，文献[10]提

出了经典的贪婪周边无状态路由（GPSR, greedy 
perimeter stateless routing）协议，其通过贪婪策略

选取距离目的节点最近的下一跳节点进行路由转

发。进一步，研究者将强化学习算法引入基于地理

位置的路由协议中。文献[11]提出了一种基于 Q学

习的地理路由协议，通过结合链路和位置误差辅助

进行路由选择。但是，其只考虑了时延指标，缺乏

对链路稳定性与能耗的考虑，在拓扑动态变化的大

规模无人机集群场景中具有局限性。文献[12]提出

了一种基于 Q学习的多目标优化路由协议，在路由

过程中考虑了能耗因素，并针对路由空洞问题改进

了奖惩机制，有效缓解了路由空洞导致的数据包重

传问题。然而上述方法均基于 Q学习方法，随着无

人机集群规模扩大，Q表的更新变得烦琐且低效，

其路由性能难以保证，故研究者开始将深度强化学

习算法与传统路由协议结合。文献[13]基于深度 Q
网络（DQN, deep Q-network）提出一种可信地理位

置路由协议，考虑了对异常节点的感知，以保障网

络性能。文献[14]基于 DQN提出了一种去中心化智

能路由策略，在奖励函数设置中综合考虑了节点运

动信息、负载程度和链路质量，在拓扑动态变化的

网络中具有更强的适应性。文献[15]提出了一种基

于深度强化学习的地理数据包路由优化算法，其基

于近端策略优化（PPO, proximal policy optimiza-
tion）算法，通过针对性设计奖励函数，有效避免

了路由环路问题，但忽略了时延以及能耗指标，且

缺乏对机间链路稳定性的考虑，导致其在拓扑动态

变化的大规模无人机集群场景中路由性能不佳。 
以上研究均是单独针对拓扑控制或路由协议

开展的，忽略了拓扑控制与路由协议间的耦合性问

题。然而，在无人机集群这种动态网络中，拓扑控

制算法通过自适应调整网络中各节点的运动状态，

使节点间链路保持强连接性，避免了频繁的链路中

断，为数据路由提供稳定的通信环境。因此，在动

态网络中，要进一步对拓扑控制与路由进行耦合研

究。文献[16]针对地面移动传感器网络节点动态

性、能量受限以及能耗不均衡等问题，根据节点移

动模型，提出了一种基于节点移动预测的能量均衡

拓扑控制算法。进一步地，基于蚁群优化算法设计

路由协议，提升了移动传感器网络的数据路由性

能。文献[17]面向资源受限环境下的卫星通信网络

场景，基于时变图模型，提出了一种以最短时延为

目标的拓扑与路由联合规划算法。该算法面向业务

的时延保障需求，计算出最优路径，根据路径进行

拓扑动态规划，并进一步对卫星链路进行动态调度

与路由。 
然而，相比于地面移动传感器网络中节点的慢

速移动和卫星通信网络中节点运行轨道的确定性，
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无人机的高速移动特性导致无人机集群网络拓扑

具有高动态、不确定性等特点。现有研究成果难以

解决区域监视场景下无人机集群数据高效路由的

难题。 
基于此，本文面向无人机集群区域监视场景，

考虑无人机集群拓扑控制与路由的耦合特性，提出

一种联合拓扑控制的智能路由规划方法，以提升无

人机集群的数据路由性能。本文主要的研究工作概

况如下。 
1) 考虑无人机集群拓扑控制与路由的耦合特

性，提出了一种联合拓扑控制的智能路由规划

（IRPJTC, intelligent route planning with jointing to-
pology control）方法。IRPJTC由基于虚拟力的自适

应拓扑控制（VFATC, virtual force-based adaptive 
topology control）与基于近端策略优化的地理路由

规划（ PPO-GRP, PPO-based geographic routing 
planning）组成。其中，拓扑控制自适应调整机间

距离以维持链路稳定连接，为路由规划提供稳定的

通信环境；路由规划联合拓扑控制，综合多种通信

指标进行路由决策。 
2) 在路由规划阶段，本文基于深度强化学习

理论设计了 PPO-GRP。在 VFATC 构建的稳定拓

扑基础上，PPO-GRP 通过引入 VFATC 中的拓扑

链路稳定性指标，并结合端到端时延和能耗指标

设计多目标奖励函数，以提升无人机与地面站的

多跳中继通信性能。 
3) 仿真实验结果表明，本文所提出的 IRPJTC

相比于现有路由方法，在保证分组传输成功率的同

时，端到端时延降低 12.11%，无人机集群能耗降低

4.56%，且具备更强的能耗均衡能力。 

1  系统建模 

1.1  系统模型 

考虑如图 1所示的无人机集群区域监视场景，

该场景系统模型参数如表 1所示。其中 k 架四旋翼

无人机 1 2{ , , , }kU u u u= … 配备 GPS、惯性测量单元

与无线通信模块。无人机部署在特定的任务区域

内，将监视任务持续时间T 划分为 m 个时隙，则有

1 2 1{ , , , , }m mT t t t t-= … ，每个时隙的长度为常数τ 。因

此，在时隙 nt ，无人机集群拓扑结构可表示为一个

无向图 ( ) ( ( ), ( ))n n nG t V t E t= 。 ( ) { ( ) BS}n nV t U t∈ ∪ 表

示无人机集群 ( )nU t 和单个固定位置的地面站 BS。

( ) {{ , } | , }n i j i jE t u u u u V⊆ ∈ 表示无人机节点之间或

无人机与地面站间是否建立双向链路，即在拓扑图

中，两节点是否存在边。 

 
图 1  无人机集群区域监视场景 

表 1 系统模型参数 
参数 含义 

1 2 1{ , , , , }m mT t t t t-= …  区域监视总任务时间与时隙划分 

τ  每个时隙的长度 

1 2{ , , , }kU u u u= …  无人机集合 

( )ni t
〓〓
p  无人机 iu 在时隙 nt 的位置向量 

BSp
〓〓
 地面站的位置坐标 

( )ni t〓v  无人机 iu 在时隙 nt 的速度向量 

( )ni t〓a  无人机 iu 在时隙 nt 的加速度向量 

Rr 安全距离约束范围（斥力范围） 

Ra 
RBS 

无人机最大传输距离（引力范围） 
无人机与地面站的通信范围 

iN  iu 的单跳邻居集 

a
iN  iu 引力范围内的单跳邻居集 

r
iN  iu 斥力范围内的单跳邻居集 

( )ij nd t  iu 与 ju 在时隙 nt 的欧氏距离 

Time
ijf  单跳数据包传输时间 

Speed
ijf  单跳数据包传输速度 

LDij  链路寿命 

 
在区域监视任务过程中，无人机 iu 使用机载

GPS定位自身位置 ( ) [ , , ]i n i i it x y z=P
〓

。无人机的最大

传输范围为 aR ， iu 与 ju 两无人机的欧氏距离为 ijd 。

若 ij ad R≤ ，则表示两无人机在各自的最大传输范

围内能够建立双向通信链路，故在拓扑图中，两无

人机节点之间存在边。为了满足无人机间的安全距

离和传输距离约束，定义安全距离约束范围为

rR 。若 ij rd R≤ ，则表示两无人机距离过近，不仅

无法对监视区域提供有效的覆盖，且具有相互碰

撞 的 风 险 。 故 无 人 机 间 距 ijd 需 保 持 在
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r ij aR d R＜ ≤ ，才能有效执行区域监视任务。各无

人机通过机载传感器监视地面，并定期将监视数

据传输给地面站进行处理。无人机有限的传输距

离导致其仅能和自身邻居进行直接数据交换，故

各无人机需通过多跳路由转发方式传输监视数据

至地面站。地面站与无人机间的通信范围为 BSR ，

当无人机与地面站之间距离在通信范围内时，则

两者能够建立双向通信链路，故可视为无人机与

地面站间存在边。 
1.2  信道模型 

区域监视场景下无人机集群飞行高度较高，几

乎不受到障碍物遮挡，故本文使用自由空间损耗模

型。源无人机 iu 与接收无人机 ju 间的信道功率增益

定义为 ( ) ( )ij n o ij ntG d t ψρ -= ，其中， oρ 表示参考距离

为 1 m时的信道功率增益，ψ 表示路径损耗指数，

ijd 表示两架无人机间的距离。根据文献[18]，若 iu

发射功率为 tx
iP ，则无人机 ju 处的 SINR为 

 
tx

2 )
S N

( )
( )

( )
I R

(
ij n

ij
i

n
ij n n

t P
I t t

G
t

σ
=

+
 (1) 

其中， ( )ij nI t 表示 ju 的邻居无人机对 ju 产生的传输

干扰， 2 ( )ntσ 表示环境噪声。 
本文假设无人机集群为避免数据冲突，MAC

协议基于时分多址（TDMA, time division multiple 
access）方法来保证每架无人机都拥有各自的广播

时隙。假设 ju 的邻居无人机在每个时隙内都以共同

概率 β 传输数据，则传输干扰 ( )ij nI t 可近似表示为

x

, ,

t( ) ( )ij n cj n
c U c i j

cI t G t Pβ
∈ ≠

= ∑ ，其中 c U∈ 表示同步传输

数据的邻居节点集合。故在干扰 ( )ij nI t 下，SINR（单

位为 dB）可表示为 

 t

t

2x

x

,

( )
SINR ( )

( ) (
10log

)
ij n

ij n
cj n

ij

n
c i

c
j

t P
t

G t P t
G

β σ
≠

=
+∑

 (2) 

若SINR ( )ij nt 大于预定义的SINR阈值（ thSINR ），

表示链路成功建立。因此，无人机最大传输范围为 

 
thSINR

1

tx
th 0

2 10( )) 0( 1ij n

i
ij

Pd
I t

ψ

ρ

σ

  
  =   
  +  

 (3) 

假设每架无人机均配备全向天线，则其最大传

输范围可表示为半径为 th
a ijR d= 的球体。 

对于给定的带宽 B ，无人机在时隙 nt 的数据

传输速率可表示为 ( ) lb[1 SINR ( )]ji n nj iC t B t= + 。令

ijl 表示无人机 iu 与 ju 之间建立的通信链路，根据

文献[18]，链路 ijl 的误包率（PER, packet error rate）

可近似表示为 

d th

th

i id

P

S

ER ( )

exp( (
N

)), SINR
1, ( ) S

(SINR )

SINR INR (
R INR

)
SI

ij ij n

ij n ij n

ij n

t

a g t t
t

≈

-  
 
  

≥

＜

 
(4)
 

其中，id 为不同传输模式下的索引， ida 与 idg 为传

输模式相关参数，其参数值在采用不同调制方式的

传输模式中存在差异，各传输模式与相关参数的对

应值来自文献[19]。 
1.3  时延模型 

链路 ijl 的数据传输时延 total
ijD 由单跳 MAC 时延

mac
ijD 、排队时延 que

ijD 、传播时延 que
ijD 和传输时延 tx

ijD

组成，故有 total mac que pg tx
ij ij ij ij ijD D D D D= + + + 。其中，

ACK send
mac
ijD t t= - ， sendt 为 iu 发送数据包的时刻， ACKt

为 iu 收到 ju 回传的 ACK 包的时刻。在 MAC 层采用

M/M/1排队模型， que
ijD 取决于 ju 的到达速率 jA 和服务

速率 jF ，且到达速率 jA 服从泊松分布。故 que
ijD 可表示

为 que 1
j

j
j

iD
F A

=
-

。 pg
ijD 可表示为 pg ij

j
p

i

d
D

v
= ，其中， pv

为电磁波传播速度。 tx
ijD 可表示为 siztx e

ij
ij

P
C

D = ，其中，

sizeP 为数据包大小， ijC 为数据传输速率。 

由于无人机无法准确获取当前时隙的机间链

路传输时延，故需要基于过往时隙的链路时延估算

当前时隙的链路时延。本文采用窗口均值−指数加

权移动平均（WM-EWMA）法估算时隙 nt 两无人机

间的精确时延 (delay )ij nt
[12]，计算式为 

 

1

total
(

d
)

)(
delay

e )lay (1

n

n
i

n
n

W
i

n

j

ij

j

t
t D

W
ρ ρ

-

= -= - +
∑

 (5) 

其中， W 为纳入计算的过往时延数据数量，

(delay )ij nt 为时隙 nt 的指数加权移动平均估计值，
ijut

为当前时隙的时延观测值， [0,1]ρ ∈ 为权重系数。 
考虑传输过程中由于单跳传输误包产生的重

传，链路 ijl 的单跳包传输时间（PTT, packet travel 
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time）可表示为 

 Time delay
1 )IPER )

(
S (
)

( NR
ij n

ij
nij ij

t
f

t
=

-
 (6) 

Time
ijf 考虑数据路由过程中单跳误包导致的包重

传，精确量化了数据包从 iu 传输至 ju 所需要的时间。 

1.4  能耗模型 
无人机通信能耗取决于当前时隙 nt 发送与接

收数据的大小。给定发送数据速率 tx ( )ij nC t 、传输功

率 tx
iP 、数据包大小 sizeP ，则无人机 iu 的数据传输能

耗可定义为 s
tx

tx
t

e
x
iz

( )
i

i
i n

P PE
C t

= 。同理可计算出无人机 iu

的数据接收能耗 s
rx

rx
r

e
x
iz

( )
i

i
i n

P PE
C t

= 。 

综上所述，对于一个总能量为 totalE 的无人机

iu ，在时隙 nt 的剩余能量可表示为 

 { }
1

1

tx rx
totalRE ( )

nt

i n i i
t

t E E E
-

  = - +  ∑  (7) 

2  算法设计 

本节将介绍 IRPJTC 方法的架构，以及 2 个子

模块的算法设计。IRPJTC方法的架构如图 2所示。

其中，IRPJTC由 VFATC与 PPO-GRP两部分组成，

VFATC通过虚拟力控制各无人机移动，以动态更新

集群拓扑。PPO-GRP引入 VFATC中的链路稳定性

指标，结合端到端时延与能耗指标，针对性设置奖

励函数，并采用 PPO算法训练路由策略，以实现高

效稳定的数据路由。 

 
图 2  IRPJTC方法的架构 

2.1  基于虚拟力拓扑控制 VFATC 
VFATC 中，各无人机通过广播 Hello 报文以

发现、建立和维护邻居关系。Hello报文中包含无

人机运动信息（MI, mobility information），MI包
括无人机的位置、速度和加速度信息。在每个时

隙中，各无人机与邻居相互通信以获取 MI，并计

算虚拟力，各节点根据自身受到的虚拟力合力计

算自身在下一时隙的运动状态。VFATC 中存在

4 种虚拟力分量：凝聚力、对齐力、分离力以及地

面站引力，虚拟力分区如图 3 所示，各虚拟力分

量的定义如下。 
 

图 3  虚拟力分区 
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凝聚力使每架无人机被邻居无人机位置的质心

所吸引，其目的是使各无人机彼此靠近，以避免频

繁的链路中断。由图 3 可知，若无人机间距离满足

r ij aR d R＜ ≤ ，位于引力范围内，凝聚力的计算式为 

 （ ）
CF

( ) ( )
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( )
j n

a
i
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u N t

n

i

i
n a

t t
t

N t
λ ∈

  -  
=

∑ p p
CF

〓 〓
〓〓〓〓

 (8) 

其中， ( )ni
aN t 为 iu 的邻居节点中，满足 rR ＜  

ij ad R≤ 的邻居节点集合； CFλ 为凝聚力常量；

( )ni
aN t 为 ( )ni

aN t 集合中的节点数量。 

对齐力使每架无人机根据邻居速度向量的均

值调整移动方向，使集群整体朝着统一方向移动，

对齐力的计算式为 

 AF
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nij
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u N
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j i

n
ni

t
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t t
t

N t
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∑ v v
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〓 〓
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 (9) 

其中， AFλ 为对齐力常量。 
分离力使每架无人机与邻居无人机保持一定距

离，在避免相互碰撞的同时，减少各无人机对地面监

视范围的重叠。当无人机间距离满足0 ij rd R＜ ≤ 时，

位于分离力范围内，分离力的计算式为 
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SF
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其中， ( )ni
rN t 为 iu 的邻居节点中，满足 0 ij rd R＜ ≤

的节点集合； SFλ 为分离力常量； ( )ni
rN t 为 ( )ni

rN t 集

合中的节点数量。 
地面站引力使无人机集群中的边缘节点能时

刻保持与地面站的连接，其计算式为 

 BSF BS( ) ( )][n ni it tλ= -p pBSF
〓〓 〓〓〓 〓〓

 (11) 
其中， BSFλ 为地面站引力常量。 

对上述分量进行加权计算，得到合力为 

 1 2

3

( ) [ ( ) ( )

( )] ( )

i ii

i

n n n

n ni

t t t

t t

δ δ

δ

= + +

+

〓〓〓 〓〓〓〓 〓〓〓〓
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TF CF AF

SF BSF
 

(12)
 

其 中 ， 1 3～δ δ 为 各 虚 拟 力 分 量 的 权 重 ， 且

21 3 1δ δ δ+ + = 。 
VFATC 通过感知无人机与邻居的最小距离与

最大距离以自适应调节虚拟力权重。当无人机与邻

居的最小距离
( )

min ( )
r

j ni
n r

u N t
ijd t R

∈
≤ 时，增大分离力权

重，使 3 1 2δ δ δ+＞ ；当无人机与邻居的最大距离

( )
(m ) 0.a 9x

a
nij

n a
N

ij
u t

d t R
∈

≥ 时，增大凝聚力权重，使

21 3δ δ δ+＞ 。虚拟力权重的自适应调整，有助于稳

定机间链路的连接。 
各无人机在当前时隙 nt ，根据自身 ( )ni tTF

〓〓〓〓
计算

加速度 ( )ni t〓a ，并根据 ( )ni t〓a 计算自身在下一时隙

1nt + 的速度 1( )i nt +

〓v 和位置 1( )ni t +

〓〓
p ，计算式为 
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1

1( ) ( ) ( ) ( )
2i i in n in nt t t tτ τ+ = + +p p v a〓 〓 〓 〓  (17) 

其中， syn i 为速度限制参数，其限制各无人机只有

在与邻居速度方向一致时才能达到最大速度，用于

使无人机平稳飞行，避免碰撞。 
由于Hello报文的广播是固定间隔的，对于 2个

相互远离的无人机，只有在两无人机还处于各自通信

范围内时相互交换Hello报文才能及时调整各自运动

状态，在下一时隙相互靠近，以保证链路不中断。因

此，VFATC通过各无人机的MI估算链路寿命（LD, 
link duration）。LD 表示无人机与邻居飞离各自通信

范围所需的时间，LD越大，证明该链路越不容易中

断，具有更高的稳定性。LD具体计算方法如下。 
在时隙 nt 与 'nt （其中 ' nnt t＞ ）， iu 通过与 ju 交

换 Hello 报文的方式获取两时隙的位置信息 ( )j nt
〓p

与 '( )j nt
〓p ，时隙 nt 时两节点间距离为 ( )ij nd t ，故时

隙 nt 和 'nt 时两节点的相对距离差可表示为

'( ) ( )ij n ij nd d t d t∆ = - 。当 0d∆ ＞ 时，代表两节点正互

相远离，两节点的相对速度可表示为
'n n

d
t t
∆
-

；当
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0d∆ ≤ 时，代表两节点正在靠近，证明链路无断连

风险。则 LD计算式为 
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综上所述，VFATC算法流程如算法 1所示。 
算法 1  VFATC算法 
阶段 1  广播 Hello报文 
1)for each UAV do 
2)  与邻居 UAV交换 Hello报文； 
3)  根据 Hello报文更新邻居表； 
4)end for 
阶段 2  根据虚拟力更新网络拓扑 
1)for each UAV do 
2)  根据式(8)～式(11)分别计算各虚拟力分量 
3)  if

（ ）
min ( )

r
j ni

n r
t

ij
u N

d t R
∈

≤  then 

4)    增大分离力权重，使 3 1 2δ δ δ+＞ ； 
5)  else if 

( )
(m ) 0.a 9x

a
nij

n a
N

ij
u t

d t R
∈

≥  then 

6)    增大凝聚力权重，使 21 3δ δ δ+＞ ； 

7)  end if 
8)  根据式(12)计算合力； 
9)  根据式(13) ～式(15)计算无人机速度； 
10) 根据式(17)计算无人机位置； 
11) 根据各无人机位置更新网络拓扑； 
12) 根据式(18)计算链路寿命； 
13) end for 

2.2  基于 PPO 的地理路由规划 PPO-GRP 
2.2.1  PPO算法 
PPO-GRP基于 PPO算法。PPO是一种属于标

准策略梯度（PG, policy gradient）的算法。不同于

PG 算法每次更新都需要重新采样数据，PPO 算法

可以对采样的数据重复使用，以此提高训练速度。

相比于 DDPG、Actor-Critic等算法，PPO算法更易

于实现，更具有通用性，且更加稳定。 
PPO算法基于Actor-Critic架构，其包含策略网络

（Actor）和评估网络（Critic）。策略网络用于输出动作

值的均值，评估网络用于输出状态价值。在任意一个

回合中，首先利用现有策略 old( ; )sπ θ 与环境交互N 个

时间步长，获得 N 组数据，即
old

{ , , ( ( | )),
n n n nt t t ts a P a sθπ  

}
nt

r ， 0,1,2, ,n N= … 。其中，
nt

s 表示时隙 nt 的状态，

nt
a 表示时隙 nt 的动作。PPO中的策略网络输出动作的

均值，使动作值服从高斯分布，高斯分布的标准差随

网络更新频率衰减。然后随机采样出一个动作
nt

a ，

old
( ( | ))

n nt tP a sθπ 表示在服从高斯分布的动作值中选取

动作
nt

a 的概率。执行动作后，环境状态更新为
1nt

s
+
，

并且产生相应的奖励
nt

r 。在此过程中不会对网络参

数进行更新。获取一定批量的数据后，按照折扣率

γ 计算这批数据中每个时隙对应的奖励期望和优

势估计分别为 

 
1 1

1ˆ ( )
n n n N N

N n N n
t t t t tR r r r V sγ γ γ

+ -

- + -= + + + +…  (19) 

 ˆ ˆ ( )
n n nt t tA R V s= -  (20) 

其中， ( )
nt

V s 是利用评估网络获得的
Nt

s 状态的价

值。网络的目标函数为 

 clip+vf clip vf
1 2

ˆ( ) [ ( ) ( ) [ ]( )]e

n n n n n

S
t t t t e tL L c L c S sθθ θ θ π+ = - +E  

  (21) 

其中， eS 是策略模型的熵； clip ( )
nt

L θ 是策略梯度目标

函数； vf ( )
nt

L θ 是评估网络目标函数； 1c 和 2c 是常系

数，用于调整网络目标函数中各部分的权重。
clip ( )
nt

L θ 和 vf ( )
nt

L θ 分别为 

 clip ratio ratioˆ ˆ ˆ( ) [min( ,clip( ,1 ,1 ) )]
n n n nt t t tL P A P Aθ θθ ε ε= - +E  

  (22) 

 
old

ratio ( | )
( | )

n n

n n

t t

t t

a s
P

a s
θ

θ
θ

π
π

=  (23) 

 vf 2ˆ( ) ( ( ) )
n n nt t tL V s Rθθ = -  (24) 

式(22)中为 ratioPθ 设定了上下界约束，可以限制

策略更新幅度，防止策略过度更新。 
最后，通过最大化 clip+vf e

n

S
tL + 更新网络参数θ ，

使用采集的 N 组数据对网络参数θ 连续更新 updaten

次后，将参数 oldθ 更新为θ 。 
2.2.2  状态空间与动作空间 

区域监视场景下，集群中的无人机仅知道邻居

无人机的状态信息与地面站的位置信息，故需要在

未知全局网络拓扑的情况下，基于局部邻居信息进

行分布式路由决策。 
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由于各无人机定期交换 Hello 报文，无人机与

邻居交换 Hello 报文后，获得了各邻居的 MI 以及

剩余能量数据，基于式(6)与式(18)估算各邻居链路

的 PTT与 LD，并将此作为邻居无人机的状态。故

PPO-GRP 的状态空间由当前无人机的三维位置信

息，以及邻居的MI、剩余能量、LD与 PTT，以及

地面站的三维位置信息组成。 
基于此， PPO-GRP 的状态空间可表示为

Time
1 1 1 1 2 2 BS{ , , , , , , }LD

nt i i is p p p pE f E= …〓 〓 〓 〓
。由于 PPO

算法中，输入神经网络的状态空间维度在训练过程

中必须保持一致，而在无人机集群路由场景中，状

态空间维度取决于当前无人机的邻居数量，故状态

空间维度在训练过程中是变化的。针对此问题，

PPO-GRP 取当前拓扑中的最大邻居数量计算最大

状态空间维度，其中最大邻居数量指集群拓扑状态

稳定后，取邻居数量最多的节点的邻居数量作为拓

扑的最大邻居数量。训练过程中，若当前状态维度

小于最大状态空间维度，则用特殊值（如−1）填充。

由此可得，若最大邻居数量为 K，则状态空间维度

为 6K+6。 
由于当前无人机需要从邻居中选择数据包的

下一跳转发节点，故动作空间由当前无人机的邻居

集合组成，可表示为 1 2{ , , , }
n kta u u u= … 。最大动作

空间维度为最大邻居数量 K。同样地，若当前无人

机动作空间维度小于 K，则用特殊值填充。 
2.2.3  奖励函数 
PPO-GRP 通过链路稳定性、端到端时延以及能

耗3个评估指标进行多目标奖励函数设置，具体如下。 
1) 链路稳定性 
链路稳定性表示无人机间链路发生中断的可

能性大小，PPO-GRP引入 VFATC的 LD指标来评

估各无人机间链路的稳定性。基于此，多目标奖励

函数的第一部分可表示为 
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LD LD
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ik

ij

N
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u

ijr
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=  (25) 

2) 端到端时延 
端到端时延表示一个数据包从源无人机发送

到地面站所需要的总时间。1.3 节中定义了单跳包

传输时间 Time
ijf ，进一步地，定义单跳包传输速度

（PTS, packet travel speed）为 

 Speed
Time

( ,BS) ( ,BS)i

i

j
ij

j

f
f

d u d u
=

-
 (26) 

其中， ( ,BS)id u 为当前无人机 iu 与地面站的距离，

( ,BS)jd u 为下一跳无人机 ju 与地面站的距离。若

Speed
ijf 为正值且数值越大，代表 ju 距离地面站越近，

且 Time
ijf 越小，故选取 Speed

ijf 更大的下一跳，能降低

总传输跳数以及单跳时延，进而实现减小端到端时

延的优化目标。 
基于此，多目标奖励函数的第二部分可表示为 
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3) 能耗 
在数据路由过程中，若只关注链路稳定性以及

端到端时延，会导致某些无人机承担过多的数据转

发任务，能量过早耗尽，这降低了区域监视的任务

效率，故需要将能耗作为优化指标之一。 
基于此，多目标奖励函数的第三部分可表示为 

 Energy

total

j
ijr

E
RE

=  (28) 

综上所述，多目标奖励函数定义为 
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  (29) 

其中， 1 2 3ω ω ω、 和 为奖励权重因子，且 1 2ω ω+ +  

3 1ω = 。由 2.2.2 节可知，PPO-GRP 的动作空间中

存在填充的特殊值，故为特殊值设置惩罚 minr ，以

避免选取错误动作。 
2.2.4  训练过程 

训练开始前，初始化缓冲区以及策略网络与评

估网络的参数，VFATC 首先进行初始拓扑构建。

PPO-GRP基于此拓扑，随机选取一个无人机作为源

节点开始路由策略训练。在训练过程中，VFATC
定期调整各无人机的 MI 以进行拓扑更新，而

PPO-GRP 则在每个时隙中进行一次下一跳转发节

点的选择，直到数据包到达地面站后，再随机选取

新的源节点开始新一轮数据路由过程。当路由转发
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次数到一定数量时，结束当前回合，并重置各无人

机的位置、速度、加速度与能量，进入下一回合。 
在时隙 nt ，PPO-GRP的策略网络根据当前状态

nt
s 输出动作值，即被选取作为下一跳的邻居节点，

然后根据所选下一跳节点评估奖励。若所选下一跳

节点为地面站，则代表数据包传输成功，给出最大

奖励。其余情况下，则根据链路稳定性、端到端时

延和能耗 3个指标综合计算奖励。PPO-GRP执行完

此次动作后，进入下一个状态
1nt

s
+
，并将时隙 nt 的

状态观测值、所选的动作、选择该动作的概率以及

获得的奖励值保存至缓冲区中，存储一定数量之

后，对网络参数进行 updaten 次更新，并清空缓存数据。

综上所述，PPO-GRP算法的详细步骤如算法 2所示。 
算法 2  PPO-GRP算法 
1) 初始化网络参数 θ，缓冲区 D； 
2) for each episode do 
3)   初始化各无人机位置、速度、加速度与能 
 量，随机选取源无人机开始数据路由。 

4)   for each time slot nt do 
5)      获取 nt 的状态观测值

nt
s ； 

6)      执行 VFATC更新各无人机运动状态； 
7)      选择下一跳转发节点

old
( )

n nt ta sθπ= ，

保存动作概率 （ ）（ ）old n nt tP a sθπ ； 

8)      if 下一跳为地面站，then 
9)         随机选取源节点生成新的数据包； 
10)     else 
11)        执行动作，数据转发至下一跳节点 
         进入新的状态

1nt
s

+
； 

12)     end if 
13)     将 （ ）（ ）{ }old

, , ,
n n n n nt t t t ts a P a s rθπ 保存至

缓冲区 D； 
14)     if D 中数据已经足够，then 
15)       根据式(19)计算奖励期望； 
16)       根据式(20)计算优势估计； 
17)     end if 
18)     for each update-time=1, updaten do 

19)        由评估网络获取状态价值； 
20)        根据式(21)计算目标函数 clip+vf+ e

n

S
tL ； 

21)        通过最大化 clip+vf e

n

S
tL + 更新网络参 

           数 θ； 

22)     end for 
23)     更新状态

1n nt ts s
+

← ； 

24)   end for 
25) end for 

3  仿真实验与性能分析 

本节基于深度学习框架 PyTorch，结合 OpenAI 
Gym来实现深度强化学习仿真环境的搭建。所用硬

件平台为 PC，CPU为 Intel Core i9 13900K 5.8 GHz，
GPU为 NVIDIA RTX 4090，内存为 64 GB。使用

OpenAI Gym 构建无人机集群仿真环境。使用

PyTorch 进行 IRPJTC 算法构建，具体包括 VFATC
的实现，以及在 PPO-GRP中定义 Actor-Critic神经

网络模型、选择优化器、定义损失函数等。 
3.1  仿真环境设置 

本文设置一个 1 000 m×1 000 m×3 00 m的任务

区域，M 个无人机在此区域内进行监视任务。系统

仿真参数如表 2所示，PPO-GRP的网络参数如表 3
所示。仿真起始阶段，无人机随机部署在任务区域

内 ， 地 面 站 位 置 保 持 固 定 ， 地 面 站 位 置

BS [1000,1000,0]p =
〓

。无人机飞行高度为 200～
300 m。无人机最大速度 max 15 m/sv = ，最小速度

min 2 m/sv = ，最大加速度 2
max 3 m/sa = 。初始能量

totalE = 52 10× J。仿真开始后，IRPJTC 启动 VFATC
进行初始拓扑构建，无人机集群受到虚拟力作用，

将自主形成集群，并向地面站靠近。当各无人机间

均建立连接，且集群内有若干边缘无人机与地面站

建立连接后，拓扑构建阶段完成。基于构建的网络

拓扑，IRPJTC基于 PPO-GRP算法开始路由决策训

练。训练过程中，VFATC定期进行无人机运动状态

调整，以满足机间距离约束。 

表 2 系统仿真参数 

参数 含义 值 

M  无人机数量 30～80 

/ sτ  每个时隙的长度 0.1 

/ sσ  Hello包广播间隔 0.5 

ψ  路径损耗指数 3 

thSINR  SINR阈值 1 

/maR  最大距离（吸引距离） 150 

/mrR  最小距离（排斥距离） 100 

/ MHzB  带宽 20 

total /JE  无人机初始能量 20 000 
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表 3 PPO-GRP 的网络参数 

参数 含义 值 

1c  评估网络目标函数所占权重值 −0.5 

2c  策略模型的熵所占权重值 −0.01 

max〓  关于动作值概率分布的标准差的最大值 0.6 

min〓  关于动作值概率分布的标准差的最小值 0.1 

α〓  关于动作值概率分布标准差的衰减因子 0.999 5 

Episodes 仿真回合数 500 

Baffer-Size 缓冲区 D 的大小 2 000 

updaten  网络连续更新次数 16 

ε  PPO的裁剪参数 0.1 

γ  计算奖励期望的折扣系数 0.95 

策略网络学习率 0.000 03 

评估网络学习率 0.000 1 
 
3.2  性能评估指标 

用于评估 IRPJTC 算法性能的评估指标详细定

义如下。 
1) 平均最大、最小邻居距离。在仿真初始阶段，

无人机随机分布在任务区域，各无人机与邻居的最

大、最小距离是随机的。在拓扑构建过程中，IRPJTC
采用 VFATC 对各无人机进行移动控制，以满足与

邻居间的最大、最小距离约束。因此，通过观察平

均最大、最小邻居距离可有效评估 IRPJTC 通过约

束邻居距离保证链路稳定的能力。 
2) 分组传输成功率。分组传输成功率是指成功

发送至地面站的数据包数量与源节点产生的数据

包总数之比。分组传输成功率直观地体现了 IRPJTC
的路由性能。 
3) 平均端到端时延。端到端时延指数据包从源

无人机发送至地面站过程中所需要消耗的时间。端

到端时延越低，则代表此路由策略在下一跳节点的

选取过程中越倾向于选择链路时延低的链路，且实

现了更少的转发跳数。 
4) 归一化剩余能量。归一化剩余能量为无人机

剩余能量与总能量的比值，其直接反映了无人机集

群的能量消耗大小，各无人机的归一化剩余能量能

评估 IRPJTC是否能降低能耗，且实现能耗均衡。 
3.3  仿真结果分析 

图 4 表示由 50 个无人机组成的集群拓扑初始

状态。在初始状态，各无人机随机分布在任务区域内，

未形成集群。此时 IRPJTC 启动 VFATC，在拓扑构

建过程中，无人机集群向地面站靠近，并相互建立连

接，经过时长为 200 s的拓扑构建后，无人机集群拓

扑状态如图 5所示。从图 5可以看出，此时各无人机

均与相邻无人机建立通信链路，且集群中靠近地面站

的边缘无人机也与地面站建立通信链路。 

 
图 4  拓扑初始状态 

 
图 5  拓扑构建后的无人机集群拓扑状态 

在 IRPJTC 进行拓扑构建过程中平均邻居距离

的变化趋势如图 6所示。由图 6可以看出，在初始

状态，平均最小邻居距离为 74 m，小于预定义的最

小距离 100 m。拓扑构建过程中，最小平均邻居距

离收敛至 95 m 以上，同时最大平均邻居距离收敛

至 150 m以下，证明 IRPJTC能够自适应调节虚拟

力权值，使各无人机与邻居满足预设的距离约束。 

 
图 6  拓扑构建过程中平均邻居距离的变化趋势 
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在不同无人机数量的拓扑环境下，采用

PPO-GRP进行训练的过程中，IRPJTC每回合累计奖

励如图 7所示。由图 7可以看出，随着迭代次数的增

加，累计奖励逐渐收敛。无人机数量越少，累计奖励

的收敛值越高，这是由于每个回合中的时隙数量为固

定值，当无人机数量越少、拓扑结构越简单时，数据

包路由至地面站所需的跳数越少，单个训练回合内传

输成功的数据包数量越多，故累计奖励越高。 

 
图 7  IRPJTC每回合累计奖励 

IRPJTC 每回合平均分组传输成功率如图 8 所

示。随着训练回合的增加，分组传输成功率逐渐收

敛。在 30 个无人机的拓扑下，分组传输成功率收

敛至 95%左右；在 50 个无人机的拓扑下，分组传

输成功率收敛至 92%左右；在 80 个无人机的拓扑

下，分组传输成功率收敛至 88%左右。 

 
图 8  IRPJTC每回合平均分组传输成功率 

为了全方位评估本文所提 IRPJTC 的性能，本

文将 IRPJTC与 GPSR[10]、基于 Q学习的地理路由

（QGeo）[11]以及基于深度强化学习的地理数据包路

由优化（DRL-GPR）方法 [15]进行性能对比，为了

保证客观性，纳入对比的路由方法均采用 VFATC
进行拓扑构建与调整。对比指标包括分组传输成功

率、端到端时延以及归一化剩余能耗。 
在不同拓扑规模下，各路由方法数据分组传输

成功率如图 9 所示。IRPJTC 分组传输成功率与

QGeo基本一致，且相比于 GPSR和 DRL-GPR分别

提升了 5.84%和 1.34%。GPSR在选取下一跳节点时

采取贪婪策略，倾向于选择距离目的节点更近的下

一跳，缺乏对链路稳定性的考虑，且在遇到路由空

洞时，会采取周长转发策略，导致其需要更多的转

发次数才能到达目的节点，故其分组传输成功率显

著降低。DRL-GPR 在奖励函数中，针对路由空洞

问题，设计了奖惩机制，故其分组传输成功率显著

高于 GPSR；但其未考虑链路稳定性指标，导致分

组传输成功率略低于 IRPJTC。 

 
图 9  各路由方法数据分组传输成功率 

在不同拓扑规模下，各路由方法端到端时延如

图 10 所示。IRPJTC 的端到端时延相比于 QGeo、
GPSR和 DRL-GPR分别降低了 12.11%、28.43%和 
16.71%。这是由于 IRPJTC 与 QGeo 均考虑包传输

速率 PTS 作为下一跳链路的选取指标，但 IRPJTC
额外考虑了链路稳定性指标 LD，减轻了链路中断

引发的包重传问题，有效降低了端到端时延。GPSR
遇到路由空洞后会采用周长转发方式绕过空洞区

域，导致数据包传输所需跳数显著增加，在集群拓

扑规模增大时，会显著增加端到端时延。DRL-GPR
对路由空洞问题针对性设计了奖励函数，故端到端

时延优于 GPSR。但未考虑链路稳定性指标 LD 以

及包传输速率 PTS，故端到端时延弱于 IRPJTC 与

QGeo。 
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图 10  各路由方法端到端时延 

在 50 个无人机组成的拓扑中，各路由方法的

归一化剩余能量如图 11 所示。用箱型图来表示当

前集群中无人机的最高归一化剩余能量、平均归一

化剩余能量与最低归一化剩余能量。IRPJTC 的平

均归一化剩余能量高于其他路由方法，相比于

QGeo、GPSR 和 DRL-GPR，分别提升了 4.56%、
10.42%和 5.16%。且其最大、最小归一化剩余能量

也更接近平均值，这表示 IRPJTC 相比于其他路由

方法，具有更强的能耗均衡能力。 

 
图 11  各路由方法的归一化剩余能量 

4  结束语 

本文面向无人机集群区域监视场景，提出了一种

联合拓扑控制的智能路由规划方法 IRPJTC。
IRPJTC由基于虚拟力的自适应拓扑控制VFATC与
基于近端策略优化的地理路由规划 PPO-GRP 两部

分组成。VFATC可实现拓扑构建与自适应调整，为

数据路由提供稳定通信环境。在此基础上，

PPO-GRP通过引入 VFATC中的链路稳定性指标，

并结合端到端时延以及能耗指标，针对性设计奖励

函数，提升了区域监视场景下无人机集群的数据路

由性能。仿真实验结果表明，IRPJTC 能保证高数

据分组传输成功率的同时，在端到端时延以及能耗

方面优于现有路由方法，有利于区域监视场景下的

大规模无人机集群数据路由性能的提升。 
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