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基于多智能体强化学习的大规模灾后用户分布式覆盖优化 
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摘  要：为了快速恢复大规模受灾用户的应急通信服务，针对接入用户数量众多导致的业务差异性和动态性显著、

集中式算法难以扩展等问题，提出了一种基于多智能体强化学习的分布式智简覆盖优化架构。在网络特征层中，

设计了考虑用户业务差异性的分布式 k-sums 分簇算法，每个无人机基站从用户需求出发，原生简约地调整局部

网络结构，并筛选簇中心用户特征作为多智能体强化学习神经网络的输入状态。在轨迹调控层中，设计了多智能

体最大熵强化学习（MASAC）算法，无人机基站作为智能节点以“分布式训练−分布式执行”的框架调控自身飞

行轨迹，并融合集成学习和课程学习技术提升了训练稳定性和收敛速度。仿真结果表明，所提分布式 k-sums 分

簇算法在平均负载效率和分簇均衡性方面优于 k-means 算法，基于 MASAC 的无人机基站轨迹调控算法能够有效

减小通信中断的发生频率、提升网络的频谱效率，效果优于现有的强化学习方法。 
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Large-scale post-disaster user distributed coverage optimization 
 based on multi-agent reinforcement learning 
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Abstract: In order to quickly restore emergency communication services for large-scale post-disaster users, a distributed 
intellicise coverage optimization architecture based on multi-agent reinforcement learning (RL) was proposed, which 
could address the significant differences and dynamics of communication services caused by a large number of access 
users, and the difficulty of expansion caused by centralized algorithms. Specifically, a distributed k-sums clustering algo-
rithm considering service differences of users was designed in the network characterization layer, which could make each 
unmanned aerial vehicle base station (UAV-BS) adjust the local networking natively and simply, and obtain states of 
cluster center for multi-agent RL. In the trajectory control layer, multi-agent soft actor critic (MASAC) with distri-
buted-training-distributed-execution structure was designed for UAV-BS to control trajectory as intelligent nodes. Fur-
thermore, ensemble learning and curriculum learning were integrated to improve the stability and convergence speed of 
training process. The simulation results show that the proposed distributed k-sums algorithm is superior to the k-means in 
terms of average load efficiency and clustering balance, and MASAC based trajectory control algorithm can effectively 
reduce communication interruptions and improve the spectrum efficiency, which outperforms the existing RL algorithms. 
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0  引言 

在发生重大自然灾害后，地面的基础通信设

施通常会遭到毁坏而产生通信中断，重要的通信

信息被阻绝，危及受灾用户的生命安全，加剧灾

后救援的难度。无人机因为具有快速部署、灵活

调控等优点，能够通过装备应急基站提供有效的

空地视线线路（LoS, line of sight）覆盖受灾区域，

在应急通信领域具有广泛的应用前景[1]。随着移

动互联网和物联网技术的高速发展，大量数字化

机器设备被应用于抢险救灾、智能医疗等应急服

务，大量传感器和辅助装置被部署以对灾区状况

进行持续监控[1]。因此，服务于 6G 的应急通信网

络将面临更大规模、更高密度、更快速度的覆盖

需求[2]，并且需要应对大规模用户接入带来的高

动态性和未知业务类型[3]。为了应对 6G 背景带来

的挑战，“节点极智、网络极简”的智简应急通信

网络[4-5]应运而生。通过采取以通信计算融合[6]为

代表的智能技术，网络中的节点将成为具备智能

的“智慧内生”新型节点，而网络本身的协议结

构将趋向于“原生简约”，基于内生智慧驱动打造

通信链路与网络组织的随需动态重塑能力。智简

应急通信网络将具备针对用户状态动态改变、实

时调整网络部署，并根据用户业务差异按需调配

网络资源的能力。 
传统非智能化的应急通信网络常采用非凸

优化方法提升覆盖性能，其中覆盖性能由无人机

基站相对地面用户的实时位置主导，需要解决关

于无人机基站飞行轨迹的非凸优化问题。Kang
等 [7]对多无人机基站多用户的通信场景进行建

模，利用迭代吉布斯采样和块坐标下降方法对多

无人机基站的飞行轨迹进行联合优化，高效率地

提升了网络的最大−最小速率。Yin 等[8]在大规模

地面用户场景，利用连续凸逼近方法联合优化了

地面分簇和多无人机基站的悬停位置，提升了网

络的频谱效率。Zhang 等[9]针对应急通信场景的

通信特征与需求，对多无人机基站的功率分配和

轨迹优化问题联合建模，最大化应急通信网络的

容量。然而，上述传统非智能化的覆盖优化方法

需要全部精准的网络环境状态辅助（如用户位

置、数据大小、信道状态等）作为待优化非凸问

题中的固定参数，在求解过程中保持不变。因此，

上述方法只适用于完全静态的网络场景，已知未

来时刻的全部网络状态信息和所有用户的业务

需求，难以应对大规模灾后用户的动态性与业务

差异性。 
智能化的深度强化学习方法被视为应对网络

动态性的关键技术，配置深度强化学习智能体的

无人机基站能够基于实时网络状态时序调控飞行

轨迹，以最大化网络长期的性能收益。为了得到

最优的覆盖优化策略，深度强化学习智能体需要

迭代进行用于拟合动态网络环境的“训练阶段”

和用于实时调控无人机基站飞行轨迹的“执行阶

段”。不同“训练阶段”和“执行阶段”的实现方

式，衍生出了多种基于深度强化学习的覆盖优化

方法。文献[10]采用深度强化学习近端策略优化

（PPO, proximal policy optimization）算法，提升了

单无人机基站的通信速率并减小了飞行能耗。Liu
等[11]利用深度确定性策略梯度（DDPG, deep de-
terministic policy gradient）算法，在不考虑干扰

的情况下对多无人机基站的部署进行了优化。然

而，多无人机基站间存在干扰时，单智能体强化

学习的学习环境非平稳导致算法难以收敛。为了

解决上述问题，Challita 等[12]将博弈论融入回声状

态网络（ESN, echo state network），联合优化了多

无人机基站的飞行轨迹。不同于文献[12]中基于

值函数的强化学习方法，文献[13-14]采用了多智

能体深度确定性策略梯度（MADDPG, multi-agent 
deep deterministic policy gradient）算法，基于策

略梯度对动作空间进行泛化，能够连续输出动作

精准调控无人机飞行轨迹，避免了维度爆炸的问

题[15]。然而，随着应急通信网络的规模增大，以

“集中式训练−分布式执行”为框架的 MADDPG
算法的输入维度成倍增加，学习难度呈爆炸式增

长，稳定性较差[16]，并且严重受固定架构下集中

式训练中心处的灾情影响，难以处理大规模灾后

用户的覆盖优化问题。 
为了解决上述问题，本文提出了一种分布式智

简的大规模灾后用户覆盖优化架构，网络特征层从

用户需求本原出发拟合大规模灾后用户的业务差

异性，按需重塑用户分簇组网结构，轨迹调控层利

用多智能体强化学习技术赋予每个应急无人机基

站智能化、分布式决策自身飞行轨迹的能力，提升

应急通信网络的总体覆盖性能。本文的主要研究工

作如下。 
1) 基于多智能体强化学习技术，设计分布式智
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简的大规模灾后用户覆盖优化架构。具体地，特征

提取层通过自身获取的局部网络环境信息对地面

用户执行分布式分簇组网，以特征化的簇中心用户

信息作为状态输入多智能体强化学习神经网络，使

轨迹调控层能够以小规模维度的状态调控无人机

基站的实时轨迹。 
2) 提出考虑用户业务差异性的分布式 k-sums

分簇算法，特征化大规模灾后用户状态。首先利用

贝叶斯推理在线学习用户的业务差异性，获取用户

的传输优先系数。进一步，无人机基站结合局部可

获取用户的优先系数和负载信息执行分布式分簇，

筛选获取簇中心用户。相比传统分簇算法，分布式

k-sums 分簇算法在平均负载效率和簇间均衡性方

面均有性能提升。 
3) 提出多智能体最大熵强化学习（MASAC, 

multi-agent soft actor critic）算法，用于多无人机基

站分布式调控自身飞行轨迹。MASAC 以“分布式

训练−分布式执行”的框架，融合最大熵理论和集

成学习、课程学习技术，改进了现有多智能体深度

强化学习方法不稳定、受灾情影响严重的问题，显

著降低了应急通信网络的通信中断频率，提升了网

络的频谱利用效率。 

1  系统模型与架构设计 

如图 1 所示，受灾区域内存在大规模具有动态

性和业务差异性的地面用户，应急通信网络通过部

署多架无人机基站接收地面用户的通信信息。假设

受灾区域共有 N 个用户，部署了 M 架无人机基站，

用户被分为 M 个用户簇分别由各无人机基站恢复

通信服务。其中，每个用户簇有一个簇中心用户与

无人机基站直接相连，簇内其他用户的信息则会通

过簇中心用户转发。用户集合与无人机基站集合分

别用N 和M表示。描述本文系统环境和覆盖优化

算法的参数如表 1 所示。 

 

图 1  应急通信网络系统模型 

表 1 系统和算法参数 

参数 含义 

,N M  受灾用户、无人机基站的数量 

,j jN M  无人机基站 j 可观测的用户、无人机基站数量 

1 2,κ κ  用户激活状态 Beta 分布的参数 

,i iμ σ  用户 i 的传输业务类型分布的均值与标准差 

,i ju u  用户 i 、无人机基站 j 对应的簇中心用户 

cf  地面通信或空地通信的中心频率 

, ,i u jp p p  用户 i 、簇中心用户 u 、无人机基站 j 的位置 

1 2,P P  簇内用户、簇中心用户的传输功率 

,L G  路径损耗、信道增益 

0N  接收端的噪声功率 

,i id D  用户 i 的新传输任务、总传输任务的大小 

,i jR R  用户 i 、无人机基站 j 的频谱效率 

B  地面通信资源块的带宽 

,i un  用户 i 占用的资源块数量 

cN  簇内用户负载阈值 

η  平均负载效率 

0t  历史观测数据集存储的帧数 

λ  用户优先参数 

ˆ ˆ,μ σ  用户优先参数分布的均值、标准差 

,i jy  用户 i 是否处于簇 j 的分簇标识 

1 2,i ig  用户 1i 对于用户 2i 的不相似性度量 

, ,t t ts a r  强化学习状态、动作、奖励函数 

γ  折扣因子 

θ  深度神经网络参数 

α  最大熵强化学习温度因子 

η  学习步长 

W  集成学习神经网络的组数 

 
在大规模应急通信网络中，用户的信息汇聚传

输采用簇中心用户做信息转发的优势，在于处理能

力、能量损耗和干扰强度 3 个方面。其一，无人机

基站的处理能力有限，通过用户分簇能够减少与无

人机基站直接相连用户的数目，并有效降低神经网

络的维度，避免网络陷于瘫痪；其二，通过减少无

人机基站直接接入的用户数目，减少无人机基站的

通信能耗和计算能耗，增加无人机基站的持续运行

时间；其三，通过用户分簇减少空地通信链路的数

目，能够降低空地通信簇间干扰，提升网络整体的

通信能力。 
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本节后续将分别对本文涉及的用户模型、地面

传输模型、空地传输模型和覆盖优化架构设计进行

详细描述。 
1.1  用户模型 

在真实复杂的应急通信网络环境中，大规模灾

后用户呈现出明显的动态性与业务差异性。动态性

体现在自身位置实时变化，激活状态具有时间随机

性。如果用户在给定时刻处于激活状态，则有新传

输任务。用户 i 的激活状态在 [0, ]t T∈ 时间内服从

Beta 分布 

 
1 2

1 2

1 1

1
1 2

( )( )
( )i

t T tf t
T B

κ κ

κ κ κ κ

− −

+ −

−
=

+
 (1) 

 1 2
1 1 1

1 2 0
( ) (1 ) dB t t tκ κκ κ − −+ = −∫  (2) 

其中， 1κ 和 2κ 是 Beta 分布的参数。值得注意的是，

用户的激活状态仅与是否有新的传输任务有关，处

于非激活状态的用户仍可以传输上一时刻未被传

输的剩余数据，并可能被选为簇中心用户。用户被

选为簇中心用户后需要负责转发簇内所有用户的

信息和更高的发送功率，由于本文重点关注覆盖优

化以恢复大规模用户通信，因此不对用户的能量均

衡进行探讨。 
用户的业务差异性体现在不同的通信业务服

务对速率、时延、安全性等需求各异，本文主要考

虑由于业务类型、任务需求不同引起的信息差异

性，用户所需传输的数据大小存在明显差异。假设

用户 i 在激活时刻 t 的新传输任务数据大小 ( )id t 服

从高斯分布[17] 

 ( ) ( )2

22

( )1( ) exp
22π

i i
d i

ii

d t
f d t

μ
σσ

⎛ ⎞−
⎜ ⎟=
⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (3) 

其中， iμ 和 iσ 是描述用户 i 业务类型传输任务大小

的均值和标准差常数，不同时刻的 ( )id t 由于传输任

务的语义变化而产生波动。 
1.2  地面传输模型 

地面大规模受灾用户被划分为 M 个簇，簇数与

无人机基站的数目相同，每个用户首先将数据传输

至簇中心用户，通过簇中心用户转发将数据传输至

无人机基站。用户 i 与簇中心用户 iu 间的通信采用

sub-6 GHz 频段的地对地通信链接，其中非视距

（NLoS, non line of sight）在该无线链路中占主导地

位，路径损耗可以依据瑞利衰落信道模型表示为[18] 

 
ground
,

ground
c

(dB) 37.6lg|| ||

                21lg 58.8
i ii u i uL p p

f

= − +

+
 

(4) 

其中， ground
cf 代表地面通信的中心频率， ip 和

iup 代

表用户 i 和簇中心用户 iu 的位置，|| ||
ii up p− 代表用

户间的欧氏距离，系数 37.6 和 21 分别代表在非高

层建筑城市或郊区场景下路径损耗模型的距离衰

减因子和频率衰减因子，常数项 58.8 是考虑了用户

间高度差距的附加路径损耗常数。由于簇间用户的

距离较远，通过合理的频谱资源分配技术，簇间用

户的干扰可以忽略不计，本文不对频谱资源分配进

行探讨。用户 i 与簇中心用户 ui通信链接的信干噪

比（SINR, signal to interference plus noise ratio）可

以表示为 

 
ground

1 ,ground
,

0

SINR i

i

i u
i u

PG
N

=  (5) 

其中， 1P 代表用户的发送功率， ground
, ii uG 代表用户 i 与

簇中心用户 iu 之间的信道增益， 0N 代表噪声功率。

信道增益 ground
, ii uG 受路径损耗影响，满足 

 ground ground
1 , 1 ,(dB) (dB) (dB)

i ii u i uPG P L= −  (6) 

用户 i 在时刻 t 传输数据的频谱效率可以表示为 

 ( )ground
, ,( ) lb 1 SINR ( )

i ii u i uR t t= +  (7) 

用户 i 在时刻 t 的总传输任务大小用符号 ( )iD t
表示，包含时刻 ( 1)t − 的剩余传输任务大小和时刻 t
的新传输任务大小 ( )id t 。规定在初始时刻无剩余传

输任务，即 ( 1) 0iD − = ，则有 

 ( ),( )=max 0, ( 1) ( 1) ( 1) ( )
ii i i i u iD t D t n t BR t d t− − − − +  

  (8) 
其中，B 表示地面资源块的带宽大小； ( )in t 表示用

户的负载资源块数目，由总传输任务大小和频谱效

率决定 

 , c
,

( )
( ) min ,

( )i

i

i
i u

i u

D t
n t N

R t

⎛ ⎞⎡ ⎤
⎜ ⎟= ⎢ ⎥⎜ ⎟⎢ ⎥⎢ ⎥⎝ ⎠

 (9) 

其中， cN 是资源块负载阈值，以防用户由于低频谱

效率而占用过多的频谱资源块。定义评价指标平均

负载效率为 

 ,

0 0 ,

( )1
( )
i

i

T N
i u

t i i u

BR t
TN n t

η
= =

= ∑∑  (10) 

平均负载效率η 可以有效地评价不同用户动
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态性和信息差异性情况下的地面分簇结果。 
1.3  空地传输模型 

应急无人机基站与簇中心用户间的通信采用

sub-6 GHz 频段的空对地通信链接，其中 LoS 在该

无线链路中占主导地位。无人机基站 j 与簇中心用

户 ju 间的平均路径损耗可以表示为 

 
air

cair
, LoS

4π || ||
(dB) 20lg j

j

j u
j u

f p p
L

c
η

⎛ ⎞−
⎜ ⎟= +
⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (11) 

其中， air
cf 代表空地通信的中心频率； jp 代表无人

机基站的位置； c 代表光速； LoSη 代表 LoS 的附加

空间传播损耗，是一个常量。簇中心用户会对其他

无人机基站产生干扰，无人机基站 j 与服务的簇中

心用户 ju 间通信链路的信干噪比为 

 
'

air
2 ,air

air
0 2 ,

' , '

SINR j

j

j u
j

j u
j j j

P G

N P G
≠ ∈

=
+ ∑

M

 (12) 

其中， 2P 代表簇中心用户的发送功率， air
, jj uG 代表无

人机基站 j 与簇中心用户 ju 之间信道增益。信道增

益 , jj uG 受路径损耗影响，满足 

 air air
2 , 2 ,(dB) (dB) (dB)

j jj u j uP G P L= −  (13) 

无人机移动带来的多普勒效应可以用现有技

术完美补偿，如锁相环技术。无人机基站 j 的频谱

效率可以表示为 

 ( )air( ) lb 1 SINR ( )j jR t t= +  (14) 

应急通信网络的平均频谱效率可以表示为 

 ( )air( ) lb 1 SINR ( )j
j

R t t
∈

= +∑
M

 (15) 

本文以式(15)的平均频谱效率为优化目标，在

考虑无人机基站的最大飞行速度限制、飞行安全性

限制和通信中断限制条件下，对优化问题建模 

 

( )air

( ), , 1, ,
1

1 max

2 '

max
3 outage outage

 : max lb 1 SINR ( )

s.t.  C : ( ) ( 1) ,   

      C : ( ) ( ) 0,        '

      C : ( )               

j

T

j
p t j t T

t j

j j

j j

t

p t p t V t j

p t p t j j

P t P

∈ =
= ∈

+

− + Δ ∀ ∈

− > ∀ ≠ ∈

∑∑

≤

≤

M
M

OP

M

M

 

(16)

 

其中， outage ( )P t 和 max
outageP 分别表示时刻 t 网络的通信中断

概率和最大通信中断概率限制。优化问题中应急通信

网络的平均频谱效率由各无人机基站和簇中心用户之

间的信噪比决定，因为空地通信主要为直射路径，所

以信噪比的大小由两者之间的距离主导；另一方面，

通信中断限制条件 3C 也与地面用户分簇和簇中心用

户的选择密切相关。因此，大规模多无人机应急通信

网络中的轨迹调控问题依赖于地面用户分簇的结果，

随着簇中心用户选择的动态变化而调整飞行轨迹。 
1.4  覆盖优化架构 

以上述用户模型和通信模型为基础，应急通信

网络的平均频谱效率 ( )R t 与无人机基站的位置 jp 、

簇中心用户的位置 up 、地面分簇结果密切相关。基

于此，本文设计了一种分布式智简的大规模灾后用

户覆盖优化架构，由网络特征层和轨迹调控层两层

结构组成，如图 2 所示。相比于传统的端到端的覆

盖优化结构，本文设计的分层级联的覆盖优化结构

优势在于：①通过降低无人机基站端的强化学习状

态输入维度，降低深度神经网络的规模，减小问题

训练的复杂度；②通过分层的设计，空中通信优化

和地面通信优化两部分各司其职，在实际工程应用

时方便针对性地调整性能与参数，是深度强化学习

算法在各产业中落地的常用手段。 
具体而言，每个无人机基站配置一个分布式计

算终端服务于上述分层的优化架构。在网络特征层

中，无人机基站利用局部获取的网络状态信息拟合

大规模灾后用户的业务差异性，并依此独立地对局

部用户进行分簇组网，筛选簇中心用户特征作为多

智能体强化学习的输入状态。在轨迹调控层中，以

少量无人机基站间的通信开销作为辅助，利用多智

能体强化学习技术应对时序动态的状态输入，无人

机基站能够以“分布式训练−分布式执行”的框架

自主优化飞行轨迹，以减少通信中断的频率，并最

大化网络的频谱效率。需要指出的是，每个时间帧

内除了用户信息经簇中心用户中继的信息汇聚传

输过程，还需要簇中心用户特征作为强化学习输

入，以辅助通信开销的形式传输至无人机基站。 

2  网络特征层−地面用户分簇 

在网络特征层中，地面用户分簇和簇中心用户

选择需要应对大规模用户的业务差异性，本节提出

一种基于贝叶斯推理的用户差异性学习算法。由于

无人机基站难以获取全部大规模用户的信息，因此

本节进一步提出了考虑用户差异性的分布式

k-sums 分簇算法，得到平均负载效率更高、簇间数

目更均衡的分簇结果。 
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2.1  用户差异性学习 
贝叶斯推理是一种统计机器学习方法，基于贝

叶斯公式建立观测量与估计量之间的联系[19]。在用

户差异性学习过程中，无人机基站能够获取用户的

最近 0t 帧激活时刻的新任务大小作为观测量 *
id ，对

用户优先参数 iλ 进行估计。本文以流量需求大小评

价用户业务类型的优先级，其中，优先参数 iλ 表示

用户 i 由信息差异性引起的平均流量需求大小在

max[1, ]λ 之间的数值表征，旨在为优先级更高的用户

分配更高质量的频谱资源。 iλ 服从高斯分布，均值

和方差分别为 ˆiμ 和 2ˆiσ 。假设无人机基站 j 可观测的

局部用户数目为 jN ，用集合 jN 表示，定义向量

* * *
0 1 1[ , , , ]

jNd d d −=*d ， 0 1 1[ , , , ]
jNλ λ λ −=λ ，

0 1 1ˆ ˆ ˆ ˆ[ , , , ]
jNμ μ μ −=μ ， 2 2 2 2

0 1 1ˆ ˆ ˆ ˆ[ , , , ]
jNσ σ σ −=σ ，其中，

*d 是观测向量， 2ˆ ˆ~ ( ,  )jNλ μ σN 是估计向量，μ̂和 2σ̂
是参数向量。 

贝叶斯推理流程如图 3 所示。首先从先验分布
2

( ,  )jN μ σN 中采样获取与观测向量维度数目相同

的估计向量 λ，采样概率 ( )P λ 即先验概率。依据向

量 *d 和 λ，计算损失函数 

 
* 2

*
0

( )1( | )
jN

i i

ij i i

d
C

N d
λ
λ=

−
= − ∑*d λ  (17) 

其中， ( | ) ( ,0]C ∈ −∞*d λ 。估计向量 λ对观测向量 *d
的似然函数可以通过对损失函数进行归一化得到 

 
( | )

( | )

e( | )
e d

C

C
P

−

−
=
∫

*

*

d λ
*

d λ *
d λ

d
 (18) 

 ( | ) ( | ) ( )P P P∝* *λ d d λ λ  (19) 

基于式(19)，对先验概率和似然函数的乘积进

行归一化，得到估计向量 λ的后验概率ω，并更新

先验分布的均值与方差 

 
0

1

ˆ = ( )
t

t
t

=
∑μ λ ω  (20) 

 ( )
0 22

1

ˆ ˆ= ( )
t

t
t

=

−∑σ λ μ ω  (21) 

基于贝叶斯推理的用户差异性学习算法如算

法 1 所示。 
算法 1  基于贝叶斯推理的用户差异性学习算法 
输入  观测向量 *d 、待优化参数向量 μ̂和 2σ̂   
输出  优化后的参数向量 μ̂和 2σ̂  

1) 从先验分布 2ˆ ˆ~ ( ,  )jNλ μ σN 中采取 0t 组用户

优先参数 0(1), (2), , ( )tλ λ λ  
2)  for 01:1:t t=  

3)   根据式(17)计算损失函数 ( )( ) | ( )C t t*d λ ，

表征观测向量与采样的优先参数向量间的差距 
4)   根据式(18)对损失函数归一化操作，得到

似然函数 ( )( ) | ( )P t t*d λ  

5)   根据式(19)依照贝叶斯推理计算损失函

 
图 2  面向大规模灾后用户的分布式智简覆盖优化架构 
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数与似然函数的乘积 
6)   end for 
7)   对所有损失函数与似然函数的乘积进行

归一化，得到后验概率
01 2, , , tω ω ω  

8)   根据式(20)、式(21)以后验分布更新待优

化参数 μ̂和 2σ̂  

通过算法 1 可以得到每一个用户的优先参数λ
的分布，分簇时按需为存在差异性的用户提供通信

服务，通过优先提升λ更高用户的频谱效率，能够

有效减小网络频谱资源块负载。 
2.2  地面用户分簇 

相比于传统的 k-means 算法和谱聚类算法，

k-sums 算法[20]具有更低的算法复杂度 ( )( )O NM ，

在分簇与簇中心用户快速变化时能够高效地执行

分簇。同时，k-sums 算法可以有效降低簇内距离并

提升簇间用户数目的均衡性。簇内距离和簇间均衡

性是评价 k-sums 算法性能的重要评价标准，其中簇

内距离与应急通信网络用户间的平均频谱效率性

能密切相关，而簇间均衡性与不同无人机基站服务

之间的通信负载均衡性能密切相关。综上所述，

k-sums 算法能够高效地应对大规模灾后用户的动

态性和差异性导致的分簇与簇中心用户快速变化。

聚类算法的通用矩阵表达式为 

 ( ) ( )
1 1
2 2min Tr

N M×

− −Τ Τ Τ

∈

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠Y

Y Y Y GY Y Y  (22) 

其中，矩阵Y 表示分簇标识矩阵，维度为 N M× ，

当用户 i 处于无人机基站 j 的服务簇内时元素

, 1i jy = ，反之 , 0i jy = ；矩阵G 表示分簇核矩阵，对

于不同的分簇算法，矩阵G 的定义不同，k-sums
算法采用节点间的邻近不相似性度量，用户 1i 和用

户 2i 的相似性越小，元素
1 2,i ig 越大，且仅保留 jN 个

1 2,i ig 最小的元素，其他元素用最大不相似性常数替

代；运算符Tr( )⋅ 是矩阵的求迹操作。k-sums 算法为

了保证分簇结果的均衡性，对问题式(22)增加限制

条件 nΤ =Y Y I ，其中， I 是单位矩阵，n 是任意常

数。问题式(22)可以转化为 

 
( )min Tr  

 s.t. 

N M

n

×

Τ

∈

Τ =
Y

Y GY

Y Y I
 

(23)
 

然而，面向大规模灾后用户，单个无人机基站

难以获取全局用户的信息，因此无法计算全局用户

间的不相似性度量。若仍采用集中式的分簇方法，

会产生大量用户信息的通信开销，因此本文提出分

布式的 k-sums 分簇算法，使无人机基站仅利用局部

观测信息对大规模灾后用户进行分布式分簇。 
分布式的 k-sums 算法的分簇核矩阵G 采用可

观测用户的邻近不相似性度量表示，无人机基站 j

的分簇核矩阵维度为 j jN N×
。而用户之间的不相似

度量则用当前时刻用户 1i 传输至用户 2i 所需负载资

源块数目
1 2,i in 与用户优先参数

1i
λ 的乘积表征，即 

 
1 2 1 2 1, ,=i i i i ig n λ  (24) 

如此设计，旨在同时考虑用户传输信息流量需

求大小的瞬时特征和长期特征，为存在信息差异性

的用户按需分配负载资源块，为业务需求更高的用

户提供更优质的资源块，在负载有限的情况下有效

降低高优先级用户通信无法被覆盖的概率。值得注

意的是，本文分簇核矩阵的设计主要考虑了用户流

 
图 3  贝叶斯推理流程 
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量需求差异表现的信息差异性；如果需要考虑其他

通信需求差异引起的业务差异性，则需要针对性地

改变分簇核矩阵元素的物理意义与之对应。 
对于每个无人机基站，分布式的 k-sums 分簇算

法仅需得到自身服务的用户簇，因此定义局部分簇

标识矩阵
2jN

p
×⊆Y ，其中 ,0iy 表示用户 i 是否处于

无人机基站服务的用户簇 jN 内。为保证分簇结果

用户的均衡性，满足问题式(23)的条件，对于矩阵 pY

的元素，有 

 ,0

 1    
=

 0    i
j

j

i
y

i
∈⎧⎪

⎨ ∉⎪⎩

,

,

N
N

 (25) 

 ,1

          1           ,  
=

  ,  
( 1)

i

j

j

i
y N i

M M

∈⎧
⎪
⎨ ∉⎪ −⎩

N

N
 (26) 

使局部分簇标识矩阵能够满足全局分簇标识矩阵

的限制条件 nΤ =Y Y I 。此外，无人机基站的可观测

用户数目 jN 需要大于无人机基站服务用户的平

均值，即 j
NN
M

> 。类似于 k-sums 算法的行迭代

方法[20]，依次优化每一个用户的局部分簇标识行向

量 ,0 ,1[ , ]i i iy y=y ，对于每一个行向量，问题式(23)

可以转化为 

 ( )min Tr min
i i

p i p i
Τ Τ Τ⇔

y y
Y GY y Y g  (27) 

其中， p
ΤY 是优化前的局部分簇标识矩阵， ig 是不

相似性度量矩阵G 的列向量。考虑用户差异性的分

布式 k-sums 分簇算法如算法 2 所示。 
算法 2  考虑用户差异性的分布式 k-sums分簇

算法 
输入  用户的不相似性度量矩阵G ，优化前的

局部分簇标识矩阵 pY  

输出  优化后的局部分簇标识矩阵 pY  

1) 初始化 pY 和 pY ，使之互不相同 

2)  while p p≠Y Y  

3)   p p←Y Y  

4)   for 1:1: ji N=  

5)     根据式(27)对分簇标识矩阵 pY 进行行

迭代优化，得到优化后的 iy  

6)   end for 
7)  end while 
通过算法 2 的计算结果 pY ，筛选使 ,0 1iy = 的用

户作为无人机基站 j 服务的用户，并选择不相似性

度量最小的用户作为簇中心用户，即 

 
1 2

2 ,02 1

,, 1
min

ij
j

i ii y i

g
∈ =

∈
∑N
N

 (28) 

基于簇中心用户的特征信息，无人机基站可以

实时调整飞行轨迹以优化对地面用户的覆盖，本文

将在第 3 节进行深入探讨。 
2.3  复杂度分析 

标准的 k-means 算法需要迭代进行，分配用户

到距离最近的簇中心用户、重新计算每个用户簇的

分簇中心用户，因此需要计算每个用户到所有分

簇中心用户的距离，复杂度为 ( )O NM 。然而标准

的 k-means 算法适用范围较窄，只能处理线性可

分的数据，并且聚类结果受初始化影响较大。改

进的 k-means 算法为了处理非线性可分的数据类

型，首先将输入数据非线性地映射至高维空间，

然后执行 k-means 算法，计算复杂度为 2( )O N 。

谱聚类分簇算法使用了用户的近邻图来进行分

析，可以处理非线性可分数据，有着更加出色的

聚类性能，但是由于先构建邻近图再进行谱分解

的操作，计算复杂度较高，达到了 2( )O N M 。k-sums
算法的分簇核矩阵采用了邻近不相似性度量， ig

中大部分取值为相同常数，利用行迭代优化方法

计算式(27)的复杂度约为 ( )O M ，算法总体的计算

复杂度为 ( )O NM 。相比于 k-sums 算法，本文提出

的分布式 k-sums 算法采用了可观测用户的邻近不

相似性度量表征分簇核矩阵的元素，矩阵维度由
N N× 降为 j jN N×

，局部分簇标识矩阵的维度也由
N M× 降为

2jN ×
，分布式 k-sums 算法的计算复杂

度为 (2 )jO N 。 

另一方面，为了在线学习用户的业务差异性，

贝叶斯推理算法需要执行 0t 步计算损失函数

( )( ) | ( )C t t*d λ 和似然函数 ( )( ) | ( )P t t*d λ 的操作，其

中损失函数的计算复杂度与可观测的局部用户数

目 jN 有关，因此基于贝叶斯推理的用户差异性学习

算法总体的计算复杂度为 0( )jO t N 。综上所述，网络

特征层，即考虑用户差异性的地面用户分簇的整体

复杂度为 0( )jO t N 。 
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3  轨迹调控层−无人机基站调控 

传统的无人机基站轨迹优化方法无法处理大

规模用户的动态性和长时间维度，而基于单智能体

强化学习的调控方法难以应对多架无人机基站导

致的非平稳学习环境。基于多智能体强化学习的优

化方法可以基于当前时刻的网络环境状态智能决

策飞行轨迹，有效解决上述问题。本文提出了一种

多智能体最大熵强化学习 MASAC 算法，比现有的

多智能体强化学习 MADDPG 算法具有更好的收敛

性和稳定性。 
3.1  基于多智能体强化学习的无人机基站分布式

调控设计 
针对大规模灾后用户的覆盖优化问题，1.4 节

设计了分布式智简的覆盖优化架构，其中网络特征

层负责对大规模地面用户进行分簇，筛选簇中心用

户的特征信息，作为多智能体强化学习状态输入轨

迹调控层。轨迹调控层采用多智能体深度强化学习

的方法，用马尔可夫决策过程对轨迹调控问题进行

重新建模，将全局优化问题转化为在每一个时刻的强

化学习优化目标，基于奖励函数、价值函数的设计能

够时序差分渐进地调控无人机基站的飞行轨迹，实现

网络频谱效率最大化。因此，基于多智能体强化学习

的无人机基站分布式调控设计具体如下。 
状态。每个无人机基站提取部分可观测信息作

为输入状态，可以特征化为：1) 无人机基站自身的

坐标；2) 与地面分簇中心用户的二维相对位置；3) 
接收分簇中心用户信息的信噪比大小；4) 与 jM 个

邻近无人机的三维相对位置。 
动作。考虑无人机基站在三维空间内可以自由

移动，无人机基站的输出动作可以特征化为 x 轴、

y 轴、z 轴 3 个方向上的移动速度。 
奖励。奖励函数由飞行安全惩罚值、通信中断

惩罚值、频谱效率奖励 3 个部分构成，即 

 collision

outage outage

collision

outage

( )

      ( )

j
j j

j j
j

r R t I

N P t I

ξ

ξ

= − −
 

(29)
 

其中，
outage

( )jP t 和 ( )jR t 分别是瞬时通信中断概率和

瞬时网络频谱效率， collisionξ 和 outageξ 是安全性和通信

中断的附加惩罚常数，分别用于无人机基站 j 发生

碰撞或飞出指定区域 collision 1I = 和发生通信中断

outage 1I = 削减奖励函数的大小，在多智能体强化学

习训练过程中减小上述事件发生的概率，更新无人

机基站的飞行策略； collisionξ 和 outageξ 是给定的超参

数，在优化过程中固定不变。 
通信。多智能体强化学习 MASAC 算法需要拟

合邻近动作−状态价值函数，奖励在计算过程中也

需要邻近无人机基站的通信信噪比与频谱利用效

率，因此需要与 Mj 个邻近无人机基站交互部分信

息，包括：1) 无人机基站自身的坐标；2) 无人机

基站的输出动作；3) 与地面分簇中心用户的二维相

对位置；4) 接收分簇中心用户信息的信噪比大小；

5) 当前时刻无人机基站的频谱效率。 
本节后续将基于上述多智能体强化学习轨迹

调控设计介绍本文提出的多智能体最大熵强化学

习 MASAC 算法，以及融合集成学习、课程学习技

术提升算法的训练稳定性和收敛速度。 
3.2  多智能体最大熵强化学习 MASAC 算法 

面对动态未知的应急通信网络环境，强化学习利

用马尔可夫决策过程进行建模，从环境中获取观测值

作为状态 ts ，依据动作选择策略 ( | )t ta sπ 输出动作 ta

调控无人机基站的飞行轨迹，执行动作获取环境交

互、通信网络覆盖性能等反馈计算奖励函数 tr ，环境

状态经过状态转移分布 1( | , )t t tp s s aπ + 转换到下一时

刻状态 1ts + 。强化学习智能体的动作选择策略与状态−
动作价值函数 ( , )t tQ s a 密切相关，表征在状态 ts 下无

人机基站选取动作 ta 收获的长期折扣累积奖励的期

望值，即考虑了长期的应急通信网络覆盖性能。 
 [ ]

1~ 1( , ) E ( )
t st t t s p tQ s a r V sγ
+ += +  (30) 

其中， ( )tV s 是状态价值函数，用于表征无人机基

站从处于状态 ts 开始能够收益的长期应急通信网

络覆盖性能奖励的期望值； γ 是折扣因子，当

0 1γ <≤ 时，能够保证强化学习策略迭代的收敛

性。状态价值函数为 

 [ ]~( ) E ( , ) log ( | )
tt a t t t tV s Q s a a sπ α π= −  (31) 

其中， log ( | )t ta sα π 是熵正则化项。熵正则化项以

最大熵强化学习算法[16]为理论基础，配合动作选择

策略的优化过程，算法策略输出具有多模特性，可

有效应对动态复杂的学习环境，提升算法收敛的稳

定性。熵正则化项中的α 为温度因子，可以通过自

调节调整熵正则化项的影响权重。 
当网络中存在多个智能体时，智能体 i 仅可以

获取局部观测值 i
to ，且环境状态转移受多个智能体
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的动作输出同时影响，环境状态转移分布变化为
0 0

1( | , , , , , )i i
t t t t tp s o a o aπ + ，对于智能体 i 学习环境

处于非平稳状态，单智能体强化学习算法难以收

敛。多智能体强化学习 MADDPG 算法通过获取其

他智能体的观测值和输出动作，拟合全局的状态−
价值函数 ( , , , )i i i i

t t t tQ o a o a− − ，使智能体 i 的学习环境

平稳，其中 i− 表示智能体 i 以外的其他智能体。本

文以最大熵强化学习 SAC 算法[21]与多智能体强化

学习 MADDPG 算法[15]为基础，为 SAC 算法拟合邻

近的状态价值函数，在保证算法收敛性的同时减小

通信开销，使算法可以分布式部署。 
如图 4 所示，每个 MASAC 智能体由 6 个神经

网络与 1 个经验回放池构成。Actor 网络表征动作

选择策略
1
iπ

θ
， 1

iθ 是神经网络参数，输入局部观测

状态 i
to ，输出在观测状态下动作输出分布的均值

1
( )i

i
toμ

θ
与标准差

1
( )i

i
toσ

θ
以表示动作选择策略

1
( | )i

i i
t ta oπ

θ
。Double Q 网络由 2 个神经网络（Critic1

网络和 Critic2 网络）组成，分别拟合邻近状态−价
值函数

2
iQ

θ
和

3
iQ

θ
，神经网络参数分别为 2

iθ 和 3
iθ 。

拟合 2 个状态−价值函数，可以解决单个 Critic 网络

对状态−价值函数的过高估计[22]。Target 网络由 3 个

神经网络（Target Actor 网络
4

ˆ iπ
θ
、Target Critic1 网

络
5

ˆ
iQ

θ
和 Target Critic2 网络

6

ˆ
iQ

θ
）构成，神经网络参

数分别为 4
iθ 、 5

iθ 和 6
iθ 。上述 3 个 Target 网络分别

是 Actor 网络、Critic1 网络和 Critic 网络的副本网

络，但参数更新速率更缓慢，能够提升训练过程的

稳定性，加快算法的收敛速度。经验回放池用于记

录智能体的样本 1 1, , , , , ,i i i i i i i
t t t t t t to o a a r o o− − −

+ +< >，其中，

邻近智能体的信息通过相互间的通信获取。训练时

智能体从经验回放池中采样，随机获取样本集D用

于计算优化目标的梯度。 

 
图 4  多智能体强化学习 MASAC 智能体结构 

动作选择策略以最大化状态−动作价值函数为

目标，因此 Actor 网络的优化目标可表示为 

 11 ( , )~

2,3

ˆ( ) E [ log ( | )

             min Q ( , , , )]
t t

i

i i i
o a t t

i i i i
t t t ti

J a o

o a o a
π α π

− −

=

= −θ

θ

θ D
 (32) 

由于 Actor 网络的输出是分布函数而非具体的动

作值，在计算优化目标梯度的过程中需要对输出动作

数值化表示，因此采用了重参数技巧输出估计动作 
 ( )1 1

ˆ tanh ( ) ( )i i i i
t t t ta o oμ σ ε= +θ θ  (33) 

其中， i
tε 是均值为 0 且与动作输出策略独立的高斯

噪声向量。Critic 网络以拟合状态−动作价值函数为

目标，因此优化目标可以用时序差分误差表示为 

1 2,3

4 1
4

2,3 ( , , , )~

ˆ 1 1 1 15,6

2
1 1

ˆ~

1( ) E ( ( , , , )
2

                ( (min Q ( , , , )

ˆ                log( ( | )))))

it t t t

i
j

i
t i

i i i i i
Q o a r o t t t t

i i i i
t t t t tj

i i
t t

a

J Q o a o a

r o a o a

a o
π

γ

α π

+

+

− −

− −
+ + + +=

+ +

⎡= −⎢⎣
+ −

⎤
⎦

θ

θ

θ

θ

θ D

 (34)

 

综合上述优化目标，网络参数更新为 
 

1
1 1 1 1+ J ( )i
i i i

πη← ∇
θ

θ θ θ   (35) 

 
2,3

2 3 2 3 2,3 Q 2,3+ J ( )i
i i iη← ∇

θ
θ θ θ， ，  (36) 

 4,5,6 4,5,6 4,5,6 4,5,6 1,2,3+(1 )i i iη η← −θ θ θ  (37) 

其中，η 为神经网络更新步长。智能体通过迭代探索

与训练过程，从环境中获取新样本存储于经验回放

池、从经验回放池中随机获取批量样本根据式(35)～
式(37)训练，使智能体学习到最优的动作输出策略。 
3.3  集成学习与课程学习 

多智能体强化学习算法能够有效地解决多智

能体学习环境的非平稳问题，MASAC 算法能够使

算法适应复杂动态的环境。然而，多智能体和最大

熵强化学习算法都加剧了神经网络的复杂程度，因

此，本文应用集成学习[23]和课程学习[24]技术提升算

法收敛过程的速度和稳定性。 
1) 基于集成学习的稳定收敛技术 
本文融入了集成学习技术，自举训练多组神经

网络，通过决策过程获取反馈，择劣剪枝、择优继

承，避免了灾难性遗忘的影响，增加了算法收敛过

程的稳定性。 
图 5 详细描述了基于集成学习的稳定收敛技术

的实现架构，每个无人机基站装载的智能体会同时

训练W 组神经网络，形成集成学习神经网络集W。

在“分布式训练”阶段，分别从经验回放池中取出W
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组独立的样本集 1 2, , , WD D D ，并训练W中的所有

神经网络。在“分布式执行”阶段，智能体从W中

随机采样获得一组神经网络 w 决策无人机基站的动

作，获取奖励 mr ，并更新神经网络w 的累积奖励 ( )w
mr  

 ( ) ( ) (1 )w w
m w m w mr r rτ τ= + −  (38) 

其中， wτ 是神经网络的累积奖励的更新步长。 

 
图 5  基于集成学习的稳定收敛技术的实现架构 

进一步，更新神经网络集W中最大累积奖

励 maxW
mr  

 ( )max max ( )max ,W W w
m m mr r r=  (39) 

如果神经网络 w 的累积奖励 ( )w
mr 远小于神经网

络集的最大累计奖励 maxW
mr ，则对神经网络 w采取剪

枝操作，并复制W中剩余网络中累积奖励值最大的

神经网络作为新的神经网络 w 。 
通过上述集成学习的设计，MASAC 智能体在

训练过程中能够剪枝发生了导致巨额性能损失的

灾难性遗忘的神经网络，并且择优选择神经网络继

承，加速算法的收敛过程。 
2) 基于课程学习的加速收敛技术 
课程学习按照物理意义将学习任务从易到难

划分为多个子任务，并由简入繁地设计每个子任务

的奖励函数，降低学习难度，提升算法收敛速度。 
运用课程学习的思想，如图 6 所示，将 3.1 节

中的奖励函数由简及繁划分为以下 3 个子任务：1) 
无人机基站保持飞行在一个固定的区域内；2) 无人

机基站通过调整飞行轨迹减小通信服务中断发生，

当无人机基站接收分簇中心用户信息的信噪比小

于阈值时发生通信中断；3) 无人机基站通过进一步

优化飞行轨迹最大化网络的频谱效率。因此，3 个

子任务的奖励函数可以分别设计为 

 
collisionA collision
jr Iξ= −  (40) 

 
collision outageB collision outage outage( )j j

jr I N P t Iξ ξ= − −  (41) 

 
collision outageC collision outage outage( ) ( )j j

j jr R t I N P t Iξ ξ= − −   (42) 

 
图 6  基于课程学习的加速收敛技术任务划分 

值得注意的是，学习更难课程的内容可能会导

致神经网络忘记简单课程的学习结果，从而引起灾

难性遗忘。在更难课程的奖励设计中，需要包含简

单课程的奖励，如式(41)和式(42)所示，并配合集成

学习剪枝发生灾难性遗忘的子网络，消除灾难性遗

忘的影响。 
结合了集成学习、课程学习技术的基于

MASAC 的多无人机轨迹分布式调控算法如算法 3
所示。该算法能够有效降低网络的通信中断频率，

最终实现网络频谱效率的提升。 
算法 3  基于 MASAC 的多无人机轨迹分布式

调控算法 
1) while 0t T<  
2)   从环境中获取观测状态 i

to  
3)   从集成学习神经网络集W中随机采样一组

神经网络，将观测状态 i
to 输入 actor 网络输

出动作 i
ta  

4)   执行动作与环境交互，获取当前时刻的分

簇中心用户信息的信噪比和频谱效率 
5)   与邻近无人机通信，计算当前课程任务的

奖励大小，更新状态 +1
i
to  

6)   记录样本 1 1, , , , , ,i i i i i i i
t t t t t t to o a a r o o− − −

+ +< >于经

验回放池 
7)   根据式(38)和式(39)更新累积奖励 ( )w

mr 和

最大累积奖励 maxW
mr ，判断是否进入下一

课程学习阶段 
8)   如果 ( )w

mr 远小于 maxW
mr ，对神经网络 w采取

剪枝和继承操作 
9)   for 1:1:n W=  
10)     从经验回放池中取出一批样本 nD  
11)     根据式(35)～式(37)更新 MASAC 多

智能体强化学习神经网络参数 
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12)   end for 
13) 1t t= +  
14) end while 

3.4  复杂度分析 

在“分布式执行”阶段，每个无人机基站需要

获取自身的局部状态信息，并与邻近无人机基站共

享，该过程与邻近无人机基站的数目 jM 呈正相关，

因此，这一阶段算法的复杂度为 ( )jO M 。 

在“分布式训练”阶段，每个无人机基站需要

更新集成学习神经网络集W 中的全部W 个神经

网络，每个神经网络的更新需要计算梯度的次数与

从经验回放池中取出的批量样本数目成正比。假设

样本数目为 DN ，那么，这一阶段算法的复杂度为

( )DO WN 。由于邻近无人机基站的数目 jM 远小于

批量样本的数目 DN ，因此算法 3 的总体复杂度为

( )DO WN 。 
3.5  面向大规模灾后用户的分布式覆盖优化流程 

本文提出的分布式智简的覆盖优化架构可划

分为网络特征层和轨迹调控层，其中网络特征层作

为多智能体强化学习的特征提取阶段，由基于贝叶

斯推理的用户差异性学习算法（算法 1）和考虑用户

差异性的分布式 k-sums 算法（算法 2）共同实现，

轨迹调控层作为多智能体强化学习的策略实现阶

段，由基于 MASAC 的多无人机轨迹分布式调控算

法（算法 3）实现。面向大规模灾后用户的分布式

覆盖优化的总体流程如图 7 所示。 

4  仿真分析 

本节通过仿真实验评估所提出的基于多智能

体强化学习的大规模灾后用户的空中覆盖架构与

相应算法的有效性。仿真中应急通信网络系统和算

法参数设置如表 2 所示。假设受灾地区在 1 km×1 km
的范围内存在 500 个地面用户，无人机基站的飞行高

度变化范围是 100～1 000 m。MASAC 算法中 Actor
网络和 Critic 网络均采用三层全连接层作为隐层，隐

层神经元数目分别为 512、256、128。本文在 Python3.7
平台上对所提的基于多智能体强化学习的大规模灾后

用户分布式覆盖优化方案进行了性能验证，利用

Numpy 工具包实现了贝叶斯推理和分布式 k-sums 算

法，利用TensorFlow 工具包实现了多智能体强化学习

MASAC 算法，计算机环境为 Windows 10、Intel 7th 
CPU、GTX 1060。 

 
图 7  面向大规模灾后用户的分布式覆盖优化的总体流程 



第 8 期 许文俊等：基于多智能体强化学习的大规模灾后用户分布式覆盖优化 ·13· 

 

表 2 应急通信网络系统和算法参数设置 

参数 取值 参数 取值 

用户数目 N  500 观测用户数 jN  2N
M

 

邻近基站数 jM  3 带宽 B /MHz 1 

空地频率 air
cf /GHz 4 地面频率 ground

cf /GHz 2 

噪声 0N /(dBm·Hz−1) −174 无人机最大速度/(m·s−1) 10 

簇中心功率 1P /dBm 100 用户功率 2P /dBm 20 

负载阈值 cN  5 总任务时长 0T /s 500 

激活参数 1κ  2 激活参数 2κ  5 

惩罚值 collisionξ  500 惩罚值 outageξ  10 

步长 1η  0.001 步长 2,3η  0.000 1

步长 4,5,6η  0.001 集成学习维度W  10 

折扣因子 γ  0.99 经验回放样本数 128 
 

首先验证底层优化考虑用户差异性的分布式

k-sums 分簇算法的有效性，在不同最大优先参数 maxλ

下进行仿真实验，并与 k-sums 算法和 k-means 算法进

行对比。图 8 给出了不同分簇算法对簇间用户数目方

差的影响。从图 8 中可以看出，所提分布式 k-sums 算
法保持了 k-sums 算法的分簇均衡性，当不考虑用户

的信息差异性，即 max 1λ = 时，分布式 k-sums 算法的

簇间用户数量的方差大小与 k-sums 算法基本相同，

远小于 k-means 算法；当最大优先参数 maxλ 增大时，

所提算法由于更关心优先参数更大用户的性能，因

此会牺牲一定分簇均衡性，簇间用户数量的方差会

有所增大。 

 
图 8  不同分簇算法对簇间用户数目方差的影响 

图 9 给出了不同分簇算法对簇内用户平均负载

效率的影响。从图 9 中可以看出，随着分簇数目的

提升，平均簇内距离会减小，因此所有分簇算法的

平均负载效率均显著提升。当不考虑用户的信息差

异性，即 max 1λ = 时，所提分布式 k-sums 算法与

k-sums 算法的平均分簇效率相近，整体均好于

k-means 算法。随着最大优先系数 maxλ 的增加，通

过贝叶斯推理可以学习到用户间的信息差异性，在

计算不相似性度量时对优先系数更高的用户赋予

更大的权重，从而使平均负载效率提升。综合上述

仿真结果，本文通过增加最大优先系数 maxλ ，能够

提升流量需求更高用户的通信效率，实现簇内平均

负载效率的提升，这验证了所提算法能够有效适应

不同优先级的业务。 

 
图 9  不同分簇算法对簇内用户平均负载效率的影响 

进一步，对本文提出的基于多智能体强化学习的

上层空中覆盖优化算法的有效性进行仿真验证。图 10
给出了 MASAC 算法平均累积奖励的收敛性能，在相

同的仿真环境下，展示了集成学习和课程学习对

MASAC 收敛速率和稳定性的影响。平均累积奖励是

衡量强化学习算法收敛的重要指标[25]，其表示在一个

训练轮次内所有时隙得到奖励函数大小的平均值，具

体的物理意义由奖励函数的设计决定，本文的平均累

积奖励表示一个训练轮次内的平均频谱效率与平均通

信中断惩罚、安全性惩罚之和。从图 10 中可以看出，

集成学习和课程学习均可以提升算法的收敛速率。然

而，集成学习对复杂任务直接学习，仅能收敛到性能

一般的局部最优策略；课程学习在学习到任务 1 和任

务 2 后会发生灾难性遗忘，收敛性能难以进一步提升。

同时，结合集成学习和课程学习的 MASAC 算法能够

以更快的收敛速度收敛到更优的策略，同时消除了灾

难性遗忘的影响。 
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图 10  MASAC 算法平均累积奖励的收敛性能 

图 11～图 14 给出了不同强化学习算法对无人机

基站轨迹调控学习过程的影响，主要是将所提

MASAC 算法与 MADDPG 算法[13]和 DDPG 算法[11]

进行对比。图 11 展示了不同强化学习算法平均累

积奖励的收敛性能，图 12～图 14 分别展示了课程

学习任务 1～任务 3 的关键指标的变化，即无人机

基站飞出指定区域频率、通信中断频率、平均频谱

效率。 

 
图 11  不同强化学习算法平均累积奖励的收敛性能 

 
图 12  不同强化学习算法对任务 1−飞出指定区域频率的学习效果 

 
图 13  不同强化学习算法对任务 2−通信中断概率的学习效果 

 
图 14  不同强化学习算法对任务 3−平均频谱效率的学习效果 

从图 12～图 14 中可以看出，单智能体强化学习

DDPG算法能够很快完成任务1的学习以飞行在限定

的 1 km×1 km 区域内，而难以进一步完成任务 2 和任

务 3 的学习。这是由于每个无人机基站飞行区域的策

略学习不会影响其他无人机基站的飞行区域，学习环

境平稳；而在任务 2 和任务 3 中，无人机基站飞行策

略的改变会干扰其他无人机基站的通信，学习环境非

平稳。对比多智能体强化学习 MASAC 算法和

MADDPG 算法，2 种算法均可以完成对任务 1 和任

务 2 的学习，而 MADDPG 算法由于采用确定性策略

算法，收敛性能和稳定性较差，对任务 3 频谱效率的

学习效果不如 MASAC 算法。此外，仿真中对获取全

局状态的集中式 MASAC 算法和获取邻近状态的分

布式 MASAC 算法进行对比。可以看出，分布式

MASAC 算法能够收敛到和全局优化相同的效果，同

时因为仅需要获取邻近无人机基站的状态，通信开销

大幅减少。 
图 15 给出了无人机基站数量对平均频谱效率

的影响。从图 15 中可以看出，随着无人机基站数

量的增加，学习环境的非平稳性和复杂程度增加，

DDPG 和 MADDPG 算法的频谱效率随着无人机基

站数量的增加而降低。而本文提出的 MASAC 算法
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在无人机基站数量较小时可以通过联合调控无人

机基站的飞行轨迹，得到更高的频谱效率，但是随

着无人机基站数量的进一步增加，每个无人机基站

会受到更多其他无人机基站的干扰，频谱效率下

降。此外，对比集中式 MASAC 算法和分布式

MASAC 算法，分布式优化能够得到与全局优化相

同的效果，甚至会在无人机数目较多时因为状态输

入维度更低、神经网络规模更小而得到性能增益。 

 
图 15  无人机基站数量对平均频谱效率的影响 

5  结束语 

本文针对大规模灾后用户应急通信恢复提出

了分布式智简的空中覆盖优化架构。网络特征层执

行用户分簇，并设计了考虑用户差异性的分布式

k-sums 分簇算法。轨迹调控层优化无人机基站飞行

轨迹，并设计了基于多智能体强化学习 MASAC 的

分布式轨迹调控算法，融合集成学习和课程学习技

术提升了收敛速度和效果。由仿真结果可知，所设

计的网络特征层算法能够应对用户的动态性和差

异性，得到平均负载效率更高的分簇结果；本文所

设计的轨迹优化层算法能够应对多无人机基站学

习环境的非平稳性，利用邻近观测状态分布式优化

各无人机基站的飞行轨迹，减小通信中断频率，提

升频谱效率，实现应急网络覆盖性能优化。 
本文的研究工作为恢复大规模灾后用户的通

信覆盖提供了分布式智简的解决思路，但仍然存在

一些局限性，未来的研究工作可以从以下 2 个方向

入手：1) 所提算法受多超参数的影响，如邻近无人

机基站的数量、无人机基站可观测的用户数量、无

人机之间的相关性系数，这些超参数的取值基于规

则给定，通过引入深度学习中的注意力机制等方

法，上述超参数可以被进一步研究；2) 本文的研究

重点聚焦于用户覆盖优化以快速恢复灾区通信，没

有考虑实际应用中可能存在的其他问题，包括功率

分配、能耗均衡等，未来可以在本文基础上进一步

研究多优化目标相互耦合的综合性问题。 
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