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摘   要：最新研究表明，高速传输导致的手机温度变化会影响相应的传输性能。针对高速传输下未考虑与手机温

度有关的能耗中断而导致传输性能降低的问题，该文提出一种基于深度强化学习的资源管理方案去考虑无人机

(UAV)通信场景下的能耗中断。首先，给出无人机通信的网络模型与智能手机热传递模型的分析；其次，将能耗

中断的影响以约束条件的形式整合到无人机场景的优化问题中，并通过联合考虑带宽分配、功率分配和轨迹设计

优化系统吞吐量；最后，采用马尔可夫决策过程描述相应的优化问题并通过名为归一化优势函数的深度强化学习

算法求解。仿真表明，所提方案能有效提升系统吞吐量并得到合理的无人机飞行轨迹。
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Abstract: Recent research has demonstrated that the temperature variation of smartphone caused by high data

rate transmission could affect the corresponding performance on transmission. Considering the problem of

performance degradation on transmission caused by the ignorance of the power-consumption outage which is

related with the temperature of smartphone, a deep reinforcement learning based resource management scheme

is proposed to consider the power-consumption outage for Unmanned Aerial Vehicle (UAV) communication

scenario. Firstly, the analysis for the network model of UAV communication and heat transfer model in

smartphone is established. Then, the influence of power-consumption outage is integrated into the optimization

problem of UAV scenario in the form of constraint, and the system throughput is optimized via the joint

consideration of bandwidth allocation, power allocation and trajectory design. Finally, Markov decision process

is adopted to depict the problem and the optimization target is achieved by a deep reinforcement learning

algorithm named normalized advantage function. Simulation results manifest that the proposed scheme can

effectively enhance the system throughput and achieve appropriate trajectory of UAV.

Key words: Unmanned Aerial Vehicle (UAV) communication; Power-consumption outage; Deep reinforcement
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1    引言

作为无线通信的一个分支，无人机通信与蜂窝

网络结合的范式正受到业界的持续关注，这一结合

使无人机具有空中基站的功能，从而进一步辅助和

增强蜂窝通信网络的应用范围[1]。另外，为支撑巨

大的网络流量需求，将无线传输速率提高到千兆比

特每秒级别是当前及未来移动通信发展的主要方向

之一。需注意的是，面对如此高的传输速率，接收

端需对海量接收数据进行数据处理，从而导致智能

手机等移动终端中计算资源的巨大消耗，这一现象

使得未来移动通信网络将面临新的问题——能耗

中断[2]。

能耗中断与智能手机的散热以及相应计算资源

的消耗有关。具体来说，智能手机芯片中的计算单元，

尤其是基带处理器(Baseband Processor, BP)和应

用处理器(Application Processor, AP)是对接收数

据进行处理的核心模块。芯片执行计算时产生的热

量可能会提高智能手机背板的温度，从而导致用户

体验变差[3]。为保护用户免受低温烫伤，相关的热

力学设计将45 °C设定为手机背板温度的阈值[4]。一

旦手机背板温度超过该阈值，智能手机内部的温度

调节器需降低芯片工作频率以降低手机背板温度[5]。

对于传统移动通信系统，由于无线传输速率相对较

低，手机端处理无线接收数据对计算资源的需求量

较低从而使其对手机温度的影响较小，手机背板过

热则通常与本地应用中的计算密集型任务有关[6]。

然而，作为未来移动通信网络的主要特点，千兆比

特每秒级别的高速无线传输使得无线通信的数据处

理或将成为手机背板过热的导火索之一[7]。文献[8]
首先指出，高速传输下基站侧的下行发送速率可能

大于用户侧的最大接收速率。最大接收速率表示智

能手机芯片能够对接收数据进行稳定的数据处理的

速率。基于这种发送速率和接收速率不匹配的现

象，文献[2]指出并定义了能耗中断这一新的问题来

描述与无线通信相关的计算过载，这种计算过载正

是由于对无线接收数据处理的计算需求激增导致芯

片过热时频率降低而引起的。另外，无人机通信在

未来移动通信网络中逐渐占据重要地位[9]。文献[10]
研究了无人机作为空中基站的自适应视频传输，通

过联合考虑通信资源和无人机轨迹优化相应的用户

体验。文献[11]则针对无人机作为中继节点辅助传

统基站传输的视频业务场景，联合考虑传输带宽和

功率分配并通过李雅普诺夫优化方法实现长期用户

体验优化。文献[12]研究了无人机作为终端用户与

传统基站通信的场景，提出一种优化的功率控制算

法从而最大化上行传输的能量效率。

对于当前的研究，一方面，已有文献给出了能

耗中断的基本原理[2]，然而其在具体场景中对资源

管理和系统性能的影响以及相应的优化机制尚缺乏

进一步的研究。另一方面，无人机可利用毫米波频

段的大规模MIMO(Multiple-Input Multiple-Out-
put)技术实现高速下行传输，该场景需考虑无线传

输对终端温度的影响以避免终端手机用户发生低温

烫伤事故，当前无人机通信的相关研究中并未考虑

这一因素的影响。基于此，本文针对无人机通信场

景，将能耗中断的影响引入高速传输的无人机通信

模型，研究考虑能耗中断的无人机通信中多用户资

源管理的基本范式。本文指出，为减轻能耗中断对

过热用户的不利影响，作为空中基站的无人机侧可

主动降低相应的传输速率，以避免手机终端侧的计

算过载。因此，无人机可主动释放用于过热手机用

户的部分通信资源，从而增强其他用户的无线数据

传输，进而提高资源利用率。另外，由于手机背板

温度随时间变化，且与无人机轨迹、传输带宽和发

射功率等决定下行传输速率的因素有关，因此，为

实现无人机轨迹设计以及带宽和功能分配的联合优

化，本文采用马尔可夫决策过程建模考虑能耗中断

的优化问题，并利用深度强化学习实现相应的优化

目标。此外，为了更方便地执行深度强化学习，本

文基于相应问题的优化变量重新设计了动作向量以

满足无人机的速度限制，并构造惩罚函数以考虑相

应的约束条件。 

2    系统模型和问题
 

2.1  网络模型

Hu N

NTx

NRx

t qu (t) = [xu (t) , yu (t)]

n (n ∈ {1, 2, ..., N}) qn = [xn, yn]

Dmax

网络模型针对开阔的农村地区，考虑单个无人

机在固定高度 飞行并作为空中基站为 个终端用

户提供服务。为支持高速传输，无人机与用户间的

下行传输采用毫米波频段的大规模MIMO技术，其

中，无人机的发送天线数为 ，用户侧的接收天

线数为 。无人机利用不同的波束服务多个用

户，即针对不同用户的无线传输使用不同的带宽。

无人机在时隙 的水平坐标为 ，

用户 的坐标固定为 。

作为空中基站，无人机在每个时隙传输时悬停在空

中以提供稳定的无线链路，并在下一个时隙更新其

位置。由于其速度限制，无人机在两个相邻时隙间

的最大移动距离为 ，因此，可得约束条件

∥qu (t+ 1)− qu (t)∥ ≤ Dmax,  ∀t (1)

本文在网络模型中采用文献[13]中描述的设

定，即无人机的能量供应由激光充电提供，这使得

无人机能不间断地在空中飞行以提供持续的无线传
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n t

输服务。另外，基于通信场景(农村地区)和无人机

的高机动性，可合理假设无人机和用户间的下行链

路主要为视距(Line of Sight, LoS)传输。路径损耗

的计算则采用文献[14]中的标准对数正态阴影模

型，因此，无人机和用户 之间在时隙 视距传输的

路径损耗(单位：dB)可表示为

ln,LoS (t) = LFS (d0)+10χLos lg (dn (t))+ψLoS−G (2)

G χLos ψLoS

LFS (d0) =

20lg (4πd0fCF/c) c

d0 fCF dn (t)

n

其中， 是无人机的发射天线增益。 和 是路

径损耗指数和视距传输的阴影变量。

是自由空间路径损耗。 是光速。

代表自由空间的参考距离。 是载波频率。

表示无人机与用户 之间的距离，其计算公式为

dn (t) =

√
H2

u + [xu (t)− xn]
2
+ [yu (t)− yn]

2 (3)

n t类似地，无人机和用户 之间在时隙 非视距传

输的路径损耗(单位：dB)可表示为

ln,NLoS (t) = LFS (d0) + 10χNLos lg (dn (t)) + ψNLoS −G
(4)

H ∈ CNRx×NTx

H h

E
[
|h|2
]
=

b2 + σ2 b2=10−ln,LoS(t)/10 σ2=10−ln,NLoS(t)/10

h σ2/2

bcosθ bsinθ θ pn (t) ϖn (t)

n

t n

用复数矩阵 表示信道矩阵。考虑

小尺度衰落时，由于存在视距传输，本文采用莱斯

衰落信道模型。根据莱斯衰落的性质[15]，对于复矩

阵 中的任一元素 ，其实部和虚部分别为相互独

立且方差相同、均值非零的正态随机变量，

，其中， ， 。

基于此， 实部和虚部的方差均为 ，均值分别为

和 ，其中， 为任意实数。用 和

分别表示分配给用户 的发射功率和传输带宽。因

此，对于时隙 ，用户 的下行传输速率由式(5)表示

Rn (t) = ϖn (t) log2 det
(
INRx +

pn (t)HHH

ϖn (t)N0

)
(5)

INRx ∈ CNRx×NRx N0

Ptx

B

其中， 为单位矩阵， 表示噪声谱

密度。无人机的最大发射功率和总带宽分别用

和 表示，因此，应满足以下约束

N∑
n=1

ϖn (t) ≤ B (6)

N∑
n=1

pn (t) ≤ Ptx (7)
 

2.2  热传递模型

cchip J/(kg · K) mc g

k1 W/(m · K)

A cm2 L mm

能耗中断与智能手机的热传递有关，因此，需

明确其热传递模型。首先，介绍热传递模型相关的

参数。 (单位： )和 (单位： )分别表

示手机芯片的比热容和质量。手机的散热器将芯片

产生的热量由芯片传递到手机背板。 (单位： )

为芯片的导热系数。 (单位： )和 (单位： )

D mm
k2 W/(m · K)

hair W/(m2 · K)

n

分别表示散热片的面积和长度。此外， (单位： )
为手机背板的厚度， (单位： )表示其导热

系数。空气的对流换热系数记为 (单位： )。

对于用户 的芯片，其总发热功率可表示为[2]

QTotal
n (t) = PBP

n (t) + PAP
n (t) + P sys

n (t) + λQLNA
n (t)

(8)

PAP
n (t) PBP

n (t)

P sys
n (t)

QLNA
n (t)

λ

t n

其中， 和 分别表示应用处理器和基带

处理器的功耗。 表示手机维持基本的系统

运作所产生的功耗。 表示低噪声放大器(Low

Noise Amplifier, LNA)的发热功率。此外， 表示

热量从低噪声放大器传递到手机芯片的比率。对于

时隙 ，用户 的基带处理器功耗可计算为[7]

PBP
n (t) = KBPFBPα1IcN0 ln 2Rn (t) (9)

KBP

FBP

α1

Ic

其中， 表示基带处理器处理单位比特的接收数

据所需的逻辑操作数。 是基带处理器中加载的

逻辑门数量。 表示基带处理器晶体管的活跃因

子。 是一个和半导体技术有关的不成熟因子。类

似地，应用处理器功耗可由式(10)给出

PAP
n (t) = KAPFAPα2IcN0 ln 2Rn (t) (10)

KAP FAP α2

KBP FBP α1

其中，应用处理器的 , 和 对应于基带处理

器的 , 和 。此外，手机维持基本系统运作

的功耗可由式(11)给出[2]

P sys
n (t) = hairA (T sur

0 − Tenv) (11)

T sur
0

Tenv

其中， 表示手机和周围环境处于热平衡状态时

的手机背板温度， 是环境温度。进一步地，低

噪声放大器的发热功率可计算为

QLNA
n (t) = NRxPLNA (1− η) (12)

PLNA η

QTotal
n (t) τ

其中， 和 是低噪声放大器的功耗和效率。基

于上述模型，可计算得出，手机芯片在发热功率为

的强度下工作一段时间 之后，其手机背

板温度为[2]

Tend =
QTotal

n (t)

hairA

(
1− e

− zτ
cchipmc

)
+ (Tstart − Tenv)

· e−
zτ

cchipmc + Tenv (13)

z = 1/

(
L

k1A
+

D

k2A
+

1

hairA

)
Tstart

τ

其中， ， 表示该

时间周期 开始时的手机背板温度。 

2.3  问题建模

T sur
n (t) n t

Tsafe

T sur
n (t) ≥ Tsafe

n

令 表示用户 在时隙 的初始手机背板温

度。通常来说，为保护用户免受低温烫伤，需预设

一个安全温度阈值 。当手机背板温度达到或超

过该安全温度时( )，手机需降低其芯

片工作频率以降低手机背板温度。因此，可采用式(14)
表示用户 的状态
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H (∆n (t)) =

{
1, ∆n (t) ≥ 0
0, ∆n (t) < 0

(14)

∆n (t) = T sur
n (t)− Tsafe H (∆n (t)) = 1

t n

Tsafe H (∆n (t)) = 0

其中， 。 表示

时隙 用户 的初始手机背板温度达到或超过安全阈

值 ，若未达到安全阈值，则 。

KBPRn (t)

KAPRn (t)

Rn (t)

Rn (t)

n t

Rrx
n (t) Rn (t)

Rrx
n (t) Rn (t)

n Rn (t) Rrx
n (t)

QTotal
n (t)

QTotal
n (t) Rn (t)

Rn (t)

Rrx
n (t)

n

t Tend < T sur
n (t)

芯片的功耗与其工作频率相关[16]，可以看出，

在计算相应处理器功耗的式(9)和式(10)中，

和 即是与芯片工作频率相关的单位时间

逻辑操作数。因此，当芯片频率满足数据处理需求

从而支撑 的传输速率时，式(9)和式(10)可用

来计算相应处理器的功耗。然而，持续的高速传输

会造成巨大的数据处理需求，从而导致手机过热，

该情况下需降低芯片工作频率以降低手机背板温

度，从而降低芯片的逻辑运算能力，这将导致手机

端没有足够的计算资源可用来处理接收数据(即计

算过载)以维持当前的高传输速率 ，以上这一

系列连锁反应即是本文关注的能耗中断问题。可以

看出，若用户 在时隙 触发能耗中断，其用户侧的

最大接收速率 实际上应低于 ，当采用

式(9)和式(10)计算相应处理器功耗时应使用实际

接收速率 而非 ，因此，无人机分配给用

户 的通信资源中对应 比 高出的部分

是被浪费掉的。另外，从式(13)可以看出手机背板

温度与芯片发热功率 相关，进一步地，

则与速率 有关。受上述相关性的启

发，为了减轻能耗中断的不利影响，本文设计在能

耗中断发生的情况下在无人机侧主动降低 以

适配用户侧的接收速率 ，从而降低相应的手

机背板温度。根据式(13)可得，如果用户 需在时

隙 降低其手机背板温度( )，应满足不

等式

QTotal
n (t) < hairA (T sur

n (t)− Tenv) (15)

n因此，对于任意用户 ，应满足不等式

H (∆n (t))Q
Total
n (t) < hairA (T sur

n (t)− Tenv) ,  ∀n
(16)

上述不等式表明，应限制过热用户的传输速率

以满足芯片的总发热功率约束。因此，在涉及手机

背板温度变化的场景中，不等式(16)至关重要，可

利用该不等式在传统资源管理中去考虑能耗中断的

影响。基于此，相应的优化问题可表述为

P1 : max
qu(t+1),ϖ(t),p(t)

lim
T→∞

1

T

T∑
t=1

N∑
n=1

Rn (t)

s.t. C1 : ∥qu (t+ 1)− qu (t)∥ ≤ Dmax,  ∀t

C2 :

N∑
n=1

ϖn (t) ≤ B

C3 :

N∑
n=1

pn (t) ≤ Ptx

C4 : H (∆n (t))Q
Total
n (t) < hairA (T sur

n (t)− Tenv) ,  ∀n

P1

在多用户环境下，约束条件C4可促使无人机

释放过热用户的部分带宽资源。另外，无人机的物

理位置也会影响下行传输速率。因此，联合考虑带

宽和功率分配以及无人机轨迹设计可提升低速非过

热用户的传输性能从而减轻能耗中断对系统吞吐量

的不利影响。基于此，问题 旨在最大化系统中多

个用户的系统吞吐量。另外，无人机轨迹以及带宽

和功率分配不仅会影响当前时隙的系统吞吐量，还

会影响手机背板的温度变化，从而影响未来的系统

吞吐量。因此，上述问题的目标函数是时间平均的

形式。 

3    基于深度强化学习的优化框架

P1

t st = [qu (t) ,

T sur (t)] T sur (t) = [T sur
1 (t) , T sur

2 (t) , ..., T sur
N (t)]

P1

t qu (t+ 1) ϖ (t) = [ϖ1 (t) ,

ϖ2 (t) , ..., ϖN (t)] p (t) = [p1 (t) , p2 (t) , ..., pN (t)]

at = [qu (t+ 1) ,ϖ (t) ,p (t)]

at = [d (t) , ξ (t) ,ϖ (t) ,p (t)]

d (t) 0 ≤ d (t) ≤ Dmax t

t+ 1 ξ (t) 0 < ξ (t) ≤ 2π
qu (t+ 1)

由于手机背板温度和无人机轨迹的动态性，可

采用马尔可夫决策过程来描述问题 。由于马尔可

夫决策过程的动态变化性质，当前时隙的动作会影

响下一时隙的状态从而对将来时隙中的即时奖励产

生影响。因此，对马尔可夫决策过程的求解不应像

静态优化一样仅关注当前时隙的即时奖励，而应寻

求多个时隙累计奖励的最大化。在已知马尔可夫决

策过程模型(即转移概率已知)的情况下，动态规划

中的值迭代和策略迭代可用于求解马尔可夫决策过

程。然而，实际情况中大多数马尔可夫决策过程模

型的转移概率均无法获得，深度强化学习可在转移

概率未知的情况下通过与环境的交互和学习求解马

尔可夫决策过程。因此，相应的问题求解可采用深

度强化学习。时隙 的状态可表示为

，其中 。

根据问题 ，深度强化学习智能体位于无人机侧，

其需在每个时隙 做出关于 , 

和 的

决策，因此动作向量应为 。

然而，值得指出的是，该类问题中的约束条件可促

使动作向量的重新设计从而以更直接的方式去满足

相应的约束条件。基于此，本文针对约束条件C1，
将动作向量重新设计为 ，

其中， ( )是无人机在时隙 和

之间的水平移动距离。 ( )为水

平面的移动角。因此， 可计算为

xu (t+ 1) = xu (t) + d (t) cos (ξ (t)) (17)

yu (t+ 1) = yu (t) + d (t) sin (ξ (t)) (18)

为优化时间平均的总吞吐量，奖励函数应包括
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∑N

n=1
Rn (t)。此外，还需满足约束条件C2, C3和

C4，对此，本文引入惩罚函数

ζ1 (t) = max

(
N∑

n=1

ϖn (t)−B,  0

)
(19)

ζ2 (t) = max

(
N∑

n=1

pn (t)− Ptx,  0

)
(20)

ζ3 (t) =

N∑
n=1

max
(
H (∆n (t))Q

Total
n (t)

−hairA (T sur
n (t)− Tenv) ,  0) (21)

t

P1

上述惩罚函数用于量化时隙 的动作决策违反

约束条件C2, C3和C4的程度，如果满足约束条件

C2, C3和C4，上述惩罚函数值均为零，如果违反

约束，则相应的惩罚函数值为正数。基于此，本文

将上述惩罚函数加入奖励函数，使得智能体可在训

练过程中学习如何不违反相应的约束条件。因此，

问题 的即时奖励可表示为

rt =

N∑
n=1

Rn (t)− λ1ζ1 (t)− λ2ζ2 (t)− λ3ζ3 (t) (22)

λ1 λ2 λ3

P1

其中， , 和 是即时奖励中的惩罚权重系数。

另外，深度Q网络(Deep Q Network, DQN)算法是

通过深度强化学习求解马尔可夫决策过程的经典算

法[17]，然而，DQN不适合具有连续动作空间的问

题 。为克服该缺点，本文采用归一化优势函数

(Normalized Advantage Function, NAF)算法[18]

求解上述问题。为更好地解释NAF，首先给出两

个函数

V (st) = E

{ ∞∑
τ=0

γτrt+τ |st

}
(23)

A (st,at) = Q (st,at)− V (st) (24)

V (st) A (st,at)其中， 是状态值函数， 是优势函数。

V (st) A (st,at)

A (st,at)

对基于值函数的深度强化学习，需计算状态动作值

函数(即Q函数)并选择最大Q值对应的动作向量，

然而，当动作空间连续时，无法计算所有的Q值。

对此，NAF通过其巧妙的设计使得神经网络可直

接获得当前状态对应的最大Q值并输出相应的动作

向量。具体来说，NAF使用 和 计算

Q值，并将优势函数 构造为二次函数

Q (s,a|v) = A (s,a|v) + V (s|v) (25)

A (s,a|v) = −1

2
(a− α′ (s|v))TP (s|v) (a− α′ (s|v))

(26)

v

P (s|v)
L (s|v)

P (s|v) = L (s|v)LT (s|v)

V (s|v) α� (s|v)
L (s|v) L0 (s|v)

a

s α� (s|v)
s

其中，参数集 是神经网络中各神经元权重和偏差

的集合， 为正定方阵。NAF利用神经网络的

部分输出项构建一个下三角矩阵 ，并通过计

算 得到式(26)中的正定方

阵。神经网络的输出项由以下3部分组成：(1)状态

值函数 ；(2)与动作相关的向量 ；(3)用

于构建下三角矩阵 的向量 。由式(25)

和式(26)可知，Q函数是关于动作向量 的二次函

数，因此，当状态为 时，可选择 作为动作

向量，其对应的Q值为当前状态 的最大Q值。基于

此，为实现上述计算，NAF下的神经网络结构可

由图1表示。

P1

Tmax
～

T

α� (s|v)

算法1描述了求解问题 的NAF算法的具体步

骤，其中， 和 分别表示最大的训练回合

(Episode)数以及单位训练回合包含的时隙数。为

鼓励智能体充分探索动作空间，在神经网络的输出

中加入噪声。 

4    仿真结果

Bs = 100 MHz

Hu

仿真设定单位时隙长度为10 s，单用户的最大

带宽为 。所有用户的物理位置都是在

1个500 m×500 m的区域内随机生成的，无人机的

初始位置为(250, 250, )。神经网络为具有3个隐

 

 
图 1 NAF下的神经网络结构
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藏层且每个隐藏层神经元数量为128的全连接神经

网络，其余仿真参数则在表1给出。

仿真主要将本文提出的算法方案与其他两种方

案进行比较。方案1表示不考虑能耗中断影响的传

统资源管理。方案2则是本文提出的方案，其中，

Tsafe=318 K (45 °C)。方案3类似文献[2]分析单用

户场景下能耗中断所建议的处理方式，一旦某个用

户过热，手机端将停止对无线接收数据的处理，直

到手机背板温度降至预定阈值Tth=310 K (37 °C)。

Tsafe

图2给出了上述3种方案下系统吞吐量随用户数

量变化的结果。如图所示，考虑能耗中断时，本文

所提方案2的性能优于方案3。其原因在于能耗中断

发生时，方案3仅在手机端停止对无线接收数据的

的处理，从而造成实际接收速率与发送速率不匹

配，导致无人机分配给能耗中断用户的资源被浪

费，而本文所提的方案2在无人机侧主动降低分配

给能耗中断用户的资源，从而实现对手机背板温度

变化的自适应调整，因此能实现更高效的资源利用

并获得更高的系统吞吐量。另一方面，由于传统资

源管理(方案1)忽略了可导致过热问题的能耗中断

影响，因此，当手机背板温度达到或超过安全温度

时，手机芯片并不会降低工作频率以降低对接

收数据的处理能力，这将导致手机背板温度持续维

持在较高的温度，而手机端实际接收速率将与发送

速率相同，即手机背板温度并不会限制无线传输速

率。因此，方案1相比受制于手机背板温度变化的

方案2能获得更高的系统吞吐量。然而，方案1对能

耗中断的忽略却使终端用户可能面临手机过热引起

的低温烫伤，从而导致用户体验变差。并且，这种

持续维持在较高温度的状态也不利于手机及其零部

件的使用寿命。此外，单用户的带宽限制和手机背

板温度会限制系统总带宽的利用率，导致系统吞吐

量相对较低。当用户数量增加时，往往会使更多的

系统带宽得到合理的使用，从而提高系统吞吐量。

而当用户数量超过10之后，系统带宽已几乎被充分

利用，加上手机背板温度的限制，系统吞吐量并没

有显著提高。

为展示考虑手机背板温度状态变化下不同方案

对无人机轨迹的影响，图3以4个用户和6个连续时

隙为例，给出了各方案下的无人机轨迹。图中用户

P1算法1 求解问题 的NAF算法

Q v Q̂ v− = v

X = ∅ t = 0 T = 0

　输入：主网络 的参数集 ，目标网络 的参数集 ，经验

　　　　池 ，计数器 ，

a (t)　输出：动作向量

　Repeat：

st tstart = t　　　　获得当前时隙状态 ，

　　　　Repeat：

Nt　　　　　　产生随机噪声向量

at = α� (st|vt) +Nt　　　　　　选择当前时隙动作

a (t) rt st+1　　　　　　执行动作 并获得即时奖励 和下一时隙状态

st,at, rt, st+1 X　　　　　　将经验( )存储到经验池

X M　　　　　　从经验池 中随机抽样包含 条经验的Mini-batch

m ym = rm + γV̂
(
sm+1|v−

t

)
　　　　　　对于经验 计算：

L (vt) =
1

M

M∑
m=1

(ym −Q (sm,am|vt))
2

　　　　　　计算损失函数：

　　　　　　

vt := vt − α∇L (vt)

　　　　　　使用梯度下降法对主网络进行更新：

　　　　　　

t := t+ 1 Y v−
t = vt　　　　　　 ，每隔 个时隙更新目标网络

t == tstart+
～
T　　　　Until 

T := T + 1　　　　

T > Tmax　Until 

表 1  仿真参数

参数 值 参数 值 参数 值

T̃
(
回合

)
30 Ic 102 G (dBi) 10

M
(
经验

)
128 η 0.59 fCF (GHz) 40

Y
(
时隙

)
300 FBP 3 Hu (m) 70

NTx
(
天线

)
64 FAP 4 Tenv (K) 298

NRx
(
天线

)
4 B (GHz) 1 T sur

0 (K) 303

θ π/2 mc (g) 1 KBP 8× 107

χNLos 2.4 Ptx (W) 5 KAP 6×107

ψNLoS 5.27 d0 (m) 5 PLNA (mW) 24.3

χLos 2 L (mm) 2 N0 (dBm/Hz) −174

ψLoS 5.3 D (mm) 1 k1 (W/(m · K)) 401

α1 0.1 A
(
cm2

)
1 k2 (W/(m · K)) 130

α2 0.2 Dmax (m) 90 hair
(
W/(m2 · K)

)
26.3

λ 0.3 Tmax
(
回合

)
600 cchip (J/(kg · K)) 1030
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的状态变化(正常或过热)为方案2实施的结果，方

案3下的用户状态变化类似。方案2由于在无人机侧

考虑了手机背板温度变化的影响并自适应地对手机

背板温度过高导致的能耗中断做出响应，因此，其

在无人机轨迹方面能对用户状态变化做出更及时的

优化调整。而方案3仅在手机端对用户状态变化做

出调整，无人机则缺少相应对手机背板温度变化的

考虑，导致其在无人机轨迹方面对温度变化的适应

度较低。可以看到，与方案3相比，方案2使得无人

机远离过热用户，避免了资源的浪费，从而为正常

用户提供更好的服务。对于方案1，其在无人机和

手机端均未考虑手机背板温度变化的影响，因此，

无人机轨迹与温度变化无关，其主要受到无线信道

随机衰落的影响。可以看到，由于方案1忽略了能

耗中断的影响，相应的无人机轨迹变化相对较小，

从而为每个用户提供了可观的吞吐量。 

5    结束语

针对能耗中断对传统资源管理的影响，本文在

考虑能耗中断的同时，联合优化无人机高速传输场

景中的轨迹设计以及带宽和功率分配。基于仿真结

果讨论说明了本文所提方案在系统吞吐量提高和轨

迹设计适应性方面的有效性，为进一步研究能耗中

断在无人机通信场景中的影响提供参考。
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