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摘   要：针对离线的无人机(UAV)基站飞行路线设计无法满足随机的、动态的地面用户通信请求难题，该文研究

了飞行路线在线优化设计算法。考虑单个无人机空中基站为两个地面用户提供无线通信服务，通过在线实时优化

无人机的飞行路线实现最小化与地面用户的平均通信时延。首先，由于系统的无人机的状态和动作是连续的，将

问题转化成一个马尔可夫决策过程(MDP)；然后，把单次通信时延引入到动作价值函数中；最后分别采用强化学

习中蒙特卡罗和Q-Learning算法来实现无人机的飞行路线在线优化。仿真结果表明，所提出的在线优化的平均时

延性能优于“固定位置”和“贪婪算法”的时延计算结果。
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Abstract: Considering dealing with the problem of random and dynamic communication requests of ground
users in a UAV(Unmanned Aerial Vehicle) mounted base station communication system, which can not be tackled

by an offline trajectory design scheme, an online trajectory optimization algorithm is proposed for the UAV-

mounted base station. In the considered system, a single UAV is utilized as an aerial base station to provide

wireless communication service to two ground users. The problem of minimizing the average communication

delay of the ground users via optimizing the UAV’s trajectory is considered. First, it is shown that the problem can

be casted as a Markov Decision Process (MDP), and then the delay of one single communication is introduced

into the action value function. Finally, the Monte Carlo and Q-Learning algorithms from the reinforcement

learning technology are respectively adopted to realize the online trajectory optimization. Simulation results

show that the proposed algorithm outperforms the “fixed position” and “greedy algorithm” schemes.

Key words: Unmanned Aerial Vehicle (UAV) communication; Online trajectory optimization; Average delay

minimization; Reinforcement learning

 

1    引言

在过去的十年中，由于无人机(Unmanned Aerial

Vehicle, UAV)移动性高、成本低等特点，无人机

在无线通信领域引起了广泛的关注[1]。无人机在即

将到来的5G通信时代也会发挥重要的作用，主要

可以分为两类。第1类，无人机可以作为空中移动

的通信平台辅助地面基站的通信。无人机基站可以

为超密集网络的地面基站提供补充覆盖，也可以利

用空地信道增益大的优势为毫米波通信提供高增益

的无线连接。在应对自然灾害紧急救援情况时，无

人机基站可以临时代替被损坏的地面基站提供应急

通信。在基础设施覆盖不足的地区，无人机基站可

以作为中继为地面用户提供无线通信服务。在热点
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区域或者需要处理临时事件期间，无人机基站能够

为网络流量拥塞的地面基站提供有效的业务分流。

第2类，无人机作为空中的用户，接入到地面的蜂

窝通信网络。未来5G蜂窝网络能够为无人机提供

更加可靠、更加安全和超低时延的连接从而实现其

更多功能[2–6]。文献[3]研究了无人机通信网络中物

理层安全性的问题；文献[4]研究了多无人机基站通

信网络中的轨迹优化和功率分配问题；文献[5]研究

了无人机中继系统中通过轨迹优化和功率分配来最

大化吞吐量的问题。

本文主要研究的是上述第1类应用场景，即无

人机作为空中基站为地面用户提供无线通信服务。

相比于传统的地面基站，无人机基站的飞行高度比

较高，能够与用户建立更加可靠的通信链路[4]，能

够适应突发情况下的通信场景，例如救援、搜索、

热点区域覆盖等。目前大多数的研究是通过优化无

人机的位置部署、无人机的飞行轨迹或者资源分配

来达到更佳的通信质量。例如文献[7]研究了最小化

无人机基站的数量以及部署无人机的位置来覆盖给

定数量的地面用户；文献[8]研究了无人机辅助的无

线传感网中的数据采集；文献[9]研究了多跳无人机

中继通信系统的轨迹优化以及功率分配。上述文献

中采用的算法都属于离线优化算法，建立在对通信

环境的完美假设的基础上，在无人机起飞之前规划

好无人机的轨迹。然而在实际中，通信环境是不断

变化的，无法提前预测，通信环境的完美假设无法

实现[10]，因此无法解决地面用户随机的通信请求问

题。与离线优化算法不同，在线优化算法不需要在

无人机起飞前提前设计好无人机的飞行路线，而是

能够在飞行过程中根据通信环境的变化动态、连续

地规划无人机的飞行路线。文献[11]提出了一种近

似动态规划的无人机机动决策方法；文献[12]提出

一种基于动态规划的在线优化算法，而动态规划需

要一个环境模型，且计算复杂度较高。

为了让无人机基站具有动态、实时规划飞行路

线的能力，从而实现飞行路线能够实时适应地面用

户随机的通信请求，并且考虑到无人机基站与地面

用户进行时效性较强的决策信息通信时，减小通信

时延尤为重要。本文将从平均通信时延最小化的角

度出发，提出基于强化学习的飞行路线在线优化设

计算法。在线优化算法能够在飞行过程中根据通信

环境的变化动态地规划无人机的飞行路线，不需要

完备的通信环境参数且计算复杂度比动态规划的

低。强化学习方法包含蒙特卡罗和Q-Learning两类

算法，用于解决马尔可夫决策问题[13]。实践证明，

强化学习算法具有解决无人机无线网络在线优化问

题的能力，例如文献[14]研究了多无人机辅助蜂窝

网络中的用户体验质量(Quality of Experience,
QoE)；文献[15]研究了多无人机辅助蜂窝网络中所

有用户的通信速率和最大化的问题。

本文研究一个无人机空中基站为两个地面用户

提供无线通信服务，其中地面用户的通信请求是随

机的，以平均通信时延最小化为目的来设计无人机

的在线飞行路线。首先，把飞行路线设计问题转化

成一个马尔可夫决策过程，根据地面用户的通信请

求情况和无人机的位置把无人机的状态分为通信状

态和等待状态，然后定义不同状态下的动作集，将

无人机完成单次任务的通信时延设置为回报，采用

强化学习的蒙特卡罗算法以及Q-Learning算法实现

在线优化无人机飞行路线。最后，通过计算机仿真

验证本文提出的算法的有效性。 

2    系统模型

λ/2

λ/2

L (−a, 0, 0)

(a, 0, 0)

H Vmax

T t

q (t) = (x (t) , y (t) ,H) , x (t) ∈
[−a, a] , y (t) = 0 X

X

如图1所示，本文考虑一个无人机基站通信系

统，其中包括有一个无人机和两个地面用户1)。无

人机作为一个空中通信基站，为两个地面用户提供

无线通信服务。假定两个地面用户的通信请求是随

机的，它们独立同分布，服从均值为 的泊松过

程( 次请求/秒)，每次通信请求的传输信息量为

 bit，地面用户1位置坐标为 和地面用户

2的位置坐标 。假设无人机的飞行高度固定

为 ，最大飞行速度为 ，无人机在两个地面用

户所连接的线段间移动。定义无人机单次完成传输

任务的时间为 ，称为单次通信时延，在时刻 无

人机的位置坐标为

。因为地面用户的位置都在 轴

上，无人机为了获得更好的通信链路需要尽可能靠

近地面用户，所以无人机的飞行路线也在 轴。

r ∈ {1, 2}无人机收到地面用户 的通信请求之

后，进入通信状态，此时无人机为地面用户提供无

线通信服务，其他地面用户的通信请求会被忽略。

在完成数据传输之后，无人机进入等待状态，开始

等待下一次通信请求，这个过程一直重复。

P t

由于无人机的飞行高度比较高，与地面用户的

链路与视距信道相似，所以本文假设无人机与地面

用户之间的通信链路为视距信道[16]，无人机的发射

功率固定为 ，在 时刻，无人机与地面用户之间

的瞬时通信速率为
 
1) 本文主要研究无人机基站的飞行路线在线优化，主要考

察飞行路线对通信性能的影响，没有考虑无人机基站的能

耗问题。另外，本文考虑的系统模型同样适用于多个无人

机基站分别在不同频段上与地面用户通信的场景，并且后

文提到的优化算法可以直接扩展到多个地面用户处在一条

直线上的场景。

3606 电    子    与    信    息    学    报 第 43 卷



RU
r (q (t)) = Blog2

(
1 +

γ0

H2 + (x (t)− xr)
2

)
(1)

xr X r ∈ {1, 2}
H2 + (x (t)− xr)

2
r

B γ0

其中， 为地面用户的 轴坐标位置， 。

为无人机与地面用户 的距离的平

方， 为信道带宽， 为参考距离为1 m时的信噪比。 

3    飞行路线在线优化设计算法
 

3.1  问题描述

D =

∑M

m=1
Tm

M Tm m

M

本文的目标是通过设计无人机的飞行路线达到

最小化所有地面用户的平均通信时延，将平均通信

时延定义为 ，其中 为无人机第

次完成任务的通信时延， 为完成的总通信次数。

假设无人机接收到地面用户1的通信请求，立即为

地面用户1提供服务，为了减小与地面用户1的通信

时延，无人机会在信息传输过程中，尽可能接近发

出通信请求的地面用户1以获得更佳的链路质量，

从而获得最小通信时延。但从平均通信时延的角度

来看，若下一次的服务对象为地面用户2，此时无

人机距离地面用户2较远，与地面用户2的通信时延

可能很大，从而导致平均通信时延变大。平均通信

时延最小化的问题可以表述为(P1)
min
{q(t)}

D

s.t.

Tm∫
0

RU
r (q (t)) dt ≥ L，∀m ∈ [0,M ] (2a)

0 ≤ ∥q′ (t)∥ ≤ Vmax,∀t (2b)

− a ≤ ∥q (t)∥ ≤ a,∀t (2c)

q′ (t) V

m Tm L

Vmax

其中， 表示无人机的速度 。式(2a)是保证在

第 次通信任务中， 时间内能够传输  bit的信

息；式(2b)表示无人机的飞行速度的约束，无人机

的速度可取0或者 ；式(2c)是对无人机的位置约

束。很明显(P1)是一个非凸的问题，同时为了让无

人机基站具有动态、实时规划飞行路线的能力，从

而适应不可预测、随机的地面用户通信请求，所以

本文提出无人机飞行路线在线优化设计算法。所提

算法基于强化学习的思想。 

3.2  强化学习概述

(S,A,R)

t St ∈ S
At ∈ A (s)

Rt+1 ∈ R ⊂ R
St+1

π

Gt=
∑∞

k=0
γkRt+k+1

γ 0 ≤ γ ≤ 1

π s a

Qπ (s, a) = Eπ [Gt |St = s,At = a ]

π s a

Q∗ (s, a)

=maxπQπ (s, a)

强化学习可用于解决马尔可夫决策过程问题，

属于机器学习的一类，使智能体在与环境的交互过

程中获得的奖赏指导行为以达成回报最大化。马尔

可夫决策过程的基本框架为 ，在每个离散

时刻 ，观察到智能体在状态 ，并且在此基

础上选择一个动作 。作为其动作的结果，

智能体接收到一个数值化的即时奖励 ，

并进入一个新的状态 。由这一系列状态和动作构

成了智能体的策略 。强化学习的目标不是最大化

即时奖励，而是最大化长期回报 ，

其中 是一个参数， ，称为折扣率。动作

价值函数是强化学习算法中非常重要的一部分，其

定义为策略 下在状态 时采取的动作 的价值记为

，表示根据策略

，从状态 开始，执行动作 之后，所有可能的决

策序列的期望回报。解决一个强化学习问题意味找

到一个最优策略，使其能够在长期过程中获得最大

回报。最优策略对应的最优动作价值函数
[13]。

将(P1)问题中无人机的轨迹离散化重新表述成

一个马尔可夫决策过程。(P1)对应的马尔可夫决策

过程如下：

X

[−a, a] 2N

I = {−N,−N + 1, ..., N − 1, N}

Q =

{
qi =

i

N
a,∀a ∈ I

}
状态：将两个地面用户连接的 轴区间

离散成 个小区间，位置索引序列为

，其对应的位置集

合是 。地面用户请求可分为

 

 
图 1 无人机基站通信系统

第 1 2期 张广驰等：无人机基站的飞行路线在线优化设计 3607



r ∈ {0, 1, 2}

Scomm = (i, r) , r = 1, 2 i ∈ I
Swait = (i, 0) , i ∈ I

3个状态，用 来表示，0表示没有请求，

1表示接收到来自地面用户1的请求，2表示接收到

来自地面用户2的请求。本文将无人机的状态分为

通信状态 和等待状态

。

A0= {−1, 0, 1}
A0 = −1 A0 = 0

A0 = 1

∆=
a

NV
Ar (qi)

= ∪qjAr (qi → qj) , ∀i, j ∈ I
qi qj

Ar (qi → qj) r qi

qj

动作：将无人机的动作分为通信状态和等待状

态的动作。等待状态的动作集合定义为 ,
表示向左移动一个小区间， 表示悬

停， 表示向右移动一个小区间。每个动作所

花费的时间，即无人机在两个相邻的离散点所需时

间为 。通信状态的动作集合定义为

，表示无人机通信状态

的起始位置 到结束位置 的可飞行的轨迹集合，

指为地面用户 服务，起始位置为 ，

结束位置为 的可行的轨迹集合。

R=− T r
m (i, j) , ∀ (i, r) ∈ Scomm

m

r qi

qj

奖励：定义为 ，

表示无人机第 次完成通信任务的时间，服务对象

为地面用户 ，通信状态的起始位置 和结束位

置 。 

3.3  最小单次通信时延

D =

∑M

m=1
Tm

M

m Tm

(i, r)

qi, i ∈ I 2N+1

qj , j ∈ I qi

qj Ar (qi → qj)

A∗
r (qi → qj)

(i, r) 2N+1

A∗
r (qi) = ∪qjA

∗
r (qi → qj) ,∀i, j ∈ I

A∗
r (qi → qj)

T r∗
m (i, j)=minT r

m (i, j) ,∀ (i, r) ∈ Scomm,∀j ∈ I

D =

∑M

m=1
T r∗
m (i, j)

M ,

∀ (i, r) ∈ Scomm T r∗
m (i, j)

qj

qj

根据平均通信时延 的定义，需

要先对第 次通信请求的通信时延 进行求解。假

设 无 人 机 进 入 通 信 状 态 的 起 始 位 置 为

， 则 会 存 在 个 可 能 的 结 束 位 置

，给定通信状态的起始位置 和结束位置

的情况下， 总会存在一条单次通信时

延最小的飞行路线 ，因此对于任意一个

通信状态 都存在 条单次通信时延最小的

飞行路线，从而可以将通信状态的动作集合放缩成

。将单次通信时

延最小的飞行路线 的通信时延定义为

， 因

此可以将平均通信时延写成

，可以看出 是由通信状态的

结束位置 决定的，因此平均通信时延只与结束位

置 有关。

T r∗
m (i, j) tp1,p2 =

|p1 − p2|
Vmax

,

p1, p2 ∈ [−a, a] Vmax

p1 p2 p1 p2

r

为了求得 ，首先定义

，表示无人机以最大速度 ，从

飞到 的总时间。在 到 的飞行路线中，无人

机发送给地面用户 的信息量为

lp1,p2
=

tp1,p2∫
0

Rr

(
p1 +

t
tp1,p2

(p1 − p2)
)
dt (3)

lp1,p2 = lp2,p1 lp1,p2 = l−p1,−p2很明显 ,  。

q (·) ∈ A1 (qi → qj) ∆t

q̂ (·) ∈ A1 (qi → qj) ∆t

|q (t)− x1| ≥ |q̂ (t)− x1| ,∀t ∈ [0,∆t] q̂ (·)
q (·)

q̂ (·)
q (·)

q̂ (·)

接下来证明单次通信时延最小的飞行路线的存

在，假设无人机与地面用户1通信，对于任意一条

轨迹 ，时延为 ，可以找到另外

一条轨迹 ，时延同为 ，满足

，无人机在

轨迹下总是比在 轨迹下更靠近地面用户1。因此

在相同通信时延的情况下，无人机在 轨迹下总

是比在 轨迹下能够传输更大的信息量。换句话

说，当无人机的通信状态的起始位置和结束位置相

同时， 更靠近地面用户1，获得更好的通信链

路，从而减小通信时延。同理，无人机与地面用户

2通信的情况相同。

lqi,qj ≥ L A∗
r (qi → qj)

Vmax qi qj

T r∗
m (i, j) = tqi.qj

lqi,xr + lxr,qj ≤ L A∗
r (qi → qj)

Vmax qi xr xr δ∗

qj T r∗
m (i, j)=tqi,xr

+txr,qj + δ∗ δ∗=
L− lqi,xr

− lxr,qj

Rr (xr)
lqi,xr + lxr,qj ≥ L lqi,qj ≤ L A∗

r (qi → qj)

Vmax qi xr p∗

qj T r∗
m (i, j)

= tqi,p∗ + tp∗,qj r = 1 p∗ [xr,min {qi, qj}]
r = 2 p∗ [max {qi, qj} , xr]

因此本文将无人机的通信状态的飞行路线分为

3种情况：第1种情况，若 ， 为

无人机以最大速度 从 飞向 ，中间过程无悬

停，此时的通信时延为 ；第2种情

况，若 ， 为无人机以

最大速度 从 飞向 ，在 悬停 时间，然后

再 飞 向 ， 此 时 的 通 信 时 延 为

，其中 ；第3种情

况，若 且 ， 为

无人机以最大速度 从 飞向 ，到达 之后，

中转返回飞向 ，此情况的通信时延为

。当 时， 是 区

间内的唯一解；当 时， 是 区

间内的唯一解。 

3.4  基于蒙特卡罗的在线优化设计算法

π0

Qπ (s, a) π s a

s ∈ S
π (s)= argmaxaQ (s, a)

蒙特卡罗算法通过平均样本的回报来解决强化

学习问题。为了保证能够具有良好定义的回报，本

文采用用于分幕式任务的蒙特卡罗算法。智能体与

环境的交互分成一系列子序列，将子序列称为幕，

每幕从某个标准起始状态开始，并且无论选取怎样

的动作整个幕一定会终止，下一幕的开始状态与上

一幕的结束方式完全无关，具有这种分幕特性重复

任务称为分幕式任务。价值估计和策略改进在整个

幕结束之后进行，因此蒙特卡罗算法是逐幕做出改

进的。蒙特卡罗算法是从任意的策略 开始交替进

行完整的策略评估和策略改进，最终得到最优的策

略和动作价值函数。策略评估的目标是估计动作价

值函数 ，即在策略 下从状态 采取动作 的

期望回报。策略改进是在当前的动作价值函数上贪

婪地选择动作。由于已经存在动作价值函数，所以

在贪婪的时候完全不需要使用任何的模型信息。对

于任意的一个动作价值函数，对于任意的贪婪策略

为：对于任意一个状态 ，必定选择对应动作

价值函数最大的动作， [13 ]。
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在每一幕结束后，使用观测到的回报进行策略评

估，然后在该幕序列访问到的每一个状态上进行策

略的改进。本文采用的是基于试探性出发的蒙特卡

罗算法，具体算法如下：

Nepi

Nstep s ∈ Scomm

s ∈ Scomm a ∈ A∗
r (qi)

Q (s, a) ∈ R

步骤1　初始化最大训练幕数 ，每幕中最大

步数 ，对于所有 ，任意初始化；对于

所有 ， 任意初始化动作值函数

；

s0 = (i, r) π

s0, a0, R1, s1.a1, ..., sNstep−1.aNstep−1, RNstep

步骤2　随机选择 ，根据 生成一幕序

列： ；

G = 0 W=0 Nepi = Nepi − 1步骤3　 ；计数变量 ； ；

n = Nstep − 1,

Nstep − 2, ..., 0
步骤4　对幕中的每一步循环，

：

G = γG+Rn+1;

W = W + 1;

Q (sn, an) = Q (sn, an) +
1

W
[G−Q (sn, an)] ;

π (sn) = argmax
a

Q (sn, a) ;

sn, an s0.a0, s1.a1, ..., sNstep−1.aNstep−1当二元组 在

中出现过，退出幕中循环。

Nepi=0步骤5　重复步骤2—步骤4，直到 。 

3.5  基于Q-Learning的在线优化设计算法

Q (sn, an) = Q (sn, an) + α [rn+1 + γmaxaQ

(sn+1, a)−Q (sn, an)] α ∈ (0, 1]

γ ∈ [0, 1]

γ

与前面提到的蒙特卡罗算法一样，时序差分算

法也可以直接从环境互动的经验中学习策略。时序

差分算法与蒙特卡罗方法不同，不用等到交互的最

终结果，而是在已得到的其他的状态估计值来更新

当前状态的价值函数，其价值估计和策略改进是逐

步的。与蒙特卡罗算法相比，时序差分算法的优势

在于它运用了一种在线的、完全递增的方法来实

现。蒙特卡罗算法必须等到一幕的结束才能知道确

切的回报值，而时序差分算法只要等到下一时刻即

可[13]。因为本文系统模型中的地面用户的通信请求

是逐个发送的，然后由无人机逐个完成的，所以采

用时序差分算法更加适合。本文采用的Q-Learning

是一种典型的强化学习时序差分算法，动作价值函

数定义为

，其中 为步长，权衡

上一次学习的结果和这一次学习的结果；

为折扣率，是考虑未来回报对现在影响的因子，

的值越大，说明未来回报对现在影响越大；具体

如下：

ε Nepi

Nstep Q (s, a) = 0,

∀s ∈ Scomm,∀a ∈ A∗
r (qi)

步骤1　初始化探索参数 ，最大训练幕数 ，

每幕中最大步数 ，动作价值函数

；

s0 = (i, r)步骤2　随机给定初始状态 ；

Nepi = Nepi − 1步骤3　 ；

n = 1, 2, ..., Nstep步骤4　对幕中的每一步循环， ：

ε−greedy an

j

根据 来选择通信状态的动作 ，即通

信状态的结束位置索引 ；

an rn+1 = −T r∗
m (sn, an)

sn+1

采取动作 ，得到回报 ，

根据动作得到下一个状态 ；

Q (sn, an) = Q (sn, an)

+α [rn+1 + γmaxaQ (sn+1, a)−Q (sn, an)]

更新动作价值函数，

；

Nepi=0步骤5　重复步骤2—步骤4，直到 。 

4    仿真结果

(i, r)

qj

本节利用计算机仿真对上述所提的飞行路线在

线优化算法进行验证，并对比两种基准方案“固定

位置”和“贪婪算法”。“固定位置”为无人机悬

停在两个地面用户的连线的中点，“贪婪算法”的

描述为在无人机每次进入通信状态 时，选择最

小单次通信时延的飞行路线，即通信状态的结束位

置 。

(−400 m, 0, 0) (400 m, 0, 0)

λ=1

L = 2 Mbit H = 100 m

Vmax = 20 m/s B = 1 MHz

1 m γdB = 40 dB

2N + 1 = 101

Nepi = 120 Nstep = 10000 ε=0.1 α=1 γ=0.2

仿真中采用的系统参数为：地面用户1和地面

用户2相距800 m，其中地面用户1的位置坐标为

，地面用户2的位置坐标 ；

两个地面用户的通信请求到达率  次/秒，传输

的信息量 ，无人机的飞行高度 ，

最大飞行速度 ，信道带宽 ，

参考距离 时的信噪比 。将无人机的

可飞行区域分为 个位置状态，其他参

数： ,  ,  ,  ,  。

π∗ (Swait)

图2为无人机在等待状态时采取不同的动作策

略对通信状态下的平均通信时延产生的影响对比。

其中等待状态动作策略1：等待状态时无人机向地

面用户1的方向移动(与地面用户2对称，情况相

同)；等待状态动作策略2：等待状态时无人机向地

面用户1和地面用户2的中点移动；等待状态动作策

略3：等待状态时无人机悬停在原地不动。从图2可
以看出等待状态采取动作策略2的情况下的平均通

信时延最小，因此等待状态的最佳动作策略

为无人机向地面用户1和地面用户2的中点移动：

 

 
图 2 等待状态时采取不同动作策略的平均通信时延
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π∗ (Swait)=

 A0 = 1, i ∈ {−N,−N + 1, ...,−1}
A0 = 0, i = 0
A0 = −1, i ∈ {1, 2, ..., N}

,

Swait = (i, 0) , i ∈ I
(4)

在以下的仿真中，无人机的等待状态都采取等

待状态动作策略2。
图3展示了不同算法下的无人机平均通信时延，

可以看出相比于“固定位置”，其他3种算法下的

平均通信时延都比较小，其中基于Q-Learning的在

线优化设计算法的平均通信时延最小。这是因为

“贪婪算法”只考虑当前的回报，没考虑长期回

报；而蒙特卡罗算法把学习推迟到整幕结束之后，

必须等到每一幕的结束，才能知道确切的回报值，

而Q-Learning算法在每个动作结束就能够知道回报

值从而进行学习，本文中的问题是一个持续性任

务，不适合分幕式任务的蒙特卡罗算法，更加适合

用Q-Learning算法来解决。

图4展示在不同的传输信息量下，采用不同算

法得到的平均通信时延。可以看出基于Q-Learning
的在线优化设计算法的平均通信时延始终优于基于

蒙特卡罗算法和“贪婪算法”的在线优化设计算

法。传输信息量越大，基于Q-Learning的在线优化

设计算法的时延性能越好。

图5展示了基于Q-Learning的在线优化设计算

法和基于蒙特卡罗算法的在线优化设计算法下的平

均通信时延随着训练幕数增大而逐渐收敛，可以看

出基于Q-Learning的在线优化设计算法要比基于蒙

特卡罗算法收敛得更快且稳定。

图6和图7分别展示了基于Q-Learning算法和基

于蒙特卡罗算法的在线优化设计算法下无人机连续

的10个状态下的飞行路线，其中无人机的起点是随

机的，无人机的状态是根据地面用户的通信请求变

化的，两个地面用户通信请求分别服从均值为

1/2的泊松过程。图6和图7中的无人机状态：0表示

无人机处于等待状态，1表示接收到地面用户1的通

信请求，2表示接收到地面用户2的通信请求；时长
 

 
图 3 不同算法下的无人机平均通信时延

 

 
图 4 不同传输信息量以及不同算法下的无人机平均通信时延

 

 
图 5 不同算法的收敛程度

 

 
图 6 基于Q-Learning的在线优化设计算法下无人机飞行路线

 

 
图 7 基于蒙特卡罗的在线优化设计算法下无人机飞行路线
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表示无人机处于当前状态采取的动作所耗费的时

间。可以对比看出基于Q-Learning的在线优化设计

算法的无人机飞行路线更加集中于两个地面用户的

中点，说明基于Q-Learning的在线优化设计算法更

加能适应随机的地面用户请求，从而得到更小的平

均通信时延。 

5    结束语

本文针对无人机基站通信系统，提出了两种基

于强化学习的无人机飞行路线在线优化设计算法。

分别采用了强化学习的蒙特卡罗算法和Q-Learning
算法来最小化无人机的平均通信时延。仿真结果显

示了与无人机在固定位置相比，提出的算法具有较

好的性能。基于Q-Learning的在线优化设计算法比

基于蒙特卡罗的在线优化设计算法的训练结果更快

收敛且稳定，能够更好地适应随机的地面用户请求

从而达到更小的平均通信时延。
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