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摘 要:针对飞行自组网(Flying
 

Ad
 

Hoc
 

Network,FANET)在通信空白场景下存在的高时延问题,提出了一种深度强

化学习(Deep
 

Reinforcement
 

Learning,DRL)辅助的双跳信息增强路由协议(Double-Hop
 

Information
 

Enhanced
 

Routing
 

Proto-
col,DHRP)。 为了实现有效的路由决策,采用马尔可夫决策过程(Markov

 

Decision
 

Process,MDP)对路由行为进行建模,在
状态空间设计中结合了节点位置信息与链路信道容量,并综合考虑了双跳范围内的网络信息,以深度值网络为核心,在
融合实时网络状态动态调整机制的奖励函数引导下,做出最优下一跳路由决策。 实验结果表明,在通信空白场景下,
DHRP 相较于现有的路由方案,显著降低了 FANET 的平均端到端时延。 此外,在不同节点规模和网络拥塞条件下,DHRP
均表现出优越的适应性和鲁棒性,通过对动态网络环境的实时感知与智能决策机制,有效保障了整体网络性能。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

high
 

end-to-end
 

delay
 

in
 

Flying
 

Ad
 

Hoc
 

Network
 

( FANET)
 

under
 

communication
 

blackout
 

scenarios,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

Deep
 

Reinforcement
 

Learning
 

( DRL ) -assisted
 

Double-Hop
 

Information
 

Enhanced
 

Routing
 

Protocol
 

( DHRP ) .
 

The
 

proposed
 

protocol
 

models
 

the
 

routing
 

process
 

as
 

a
 

Markov
 

Decision
 

Process
 

(MDP )
 

to
 

enable
 

effective
 

decision-making.
 

In
 

constructing
 

the
 

state
 

space,
 

it
 

incorporates
 

both
 

node
 

location
 

information
 

and
 

link
 

channel
 

capacity,
 

while
 

considering
 

network
 

in-
formation

 

within
 

a
 

two-hop
 

neighborhood.
 

Centered
 

on
 

a
 

deep
 

value
 

network,
 

the
 

protocol
 

employs
 

a
 

reward
 

function
 

that
 

reflects
 

real-
time

 

network
 

dynamics
 

to
 

guide
 

the
 

agent
 

in
 

selecting
 

the
 

optimal
 

next-hop
 

node.
 

Simulation
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

existing
 

ap-
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proaches,
 

DHRP
 

significantly
 

reduces
 

the
 

average
 

end-to-end
 

delay
 

in
 

FANET
 

under
 

communication
 

blackout
 

conditions.
 

Furthermore,
 

DHRP
 

demonstrates
 

strong
 

adaptability
 

and
 

robustness
 

across
 

various
 

node
 

densities
 

and
 

levels
 

of
 

network
 

congestion
 

by
 

leveraging
 

real-
time

 

environmental
 

awareness
 

and
 

an
 

intelligent
 

decision-making
 

mechanism
 

to
 

maintain
 

overall
 

network
 

performance.
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0 引言

随着无人机(Unmanned
 

Aerial
 

Vehicle,UAV)技
术的快速发展,FANET 因其灵活部署、快速响应及
高机动性,在搜救勘探[1]、紧急通信[2]、智慧农业[3]

及火灾监测[4]等领域得到广泛应用。 FANET 由多
个 UAV 节点构成,采用多跳通信模式进行数据传
输[5],以扩展覆盖范围并增强网络连通性。 然而,
由于 UAV 节点的高速移动及网络拓扑动态变化,
FANET的稳定通信面临严峻挑战,尤其是在通信空
白场景下,数据传输的稳定性和时延可能受到严重
影响[6]。

通信空白区域通常是指因地形屏蔽、电磁干
扰或远距离信号衰减导致无线信号无法有效覆盖

的区域,如山区、海洋、战场或高楼密集的城市环
境[7] 。 在此类场景下,FANET 的多跳通信机制难
以维持稳定路由,表现为链路断裂频率增加、数据
传输路径延长,导致平均端到端时延显著上升。
此外,传统路由协议在此类环境下因路径重建频
繁引发额外控制开销,进一步加剧网络拥塞并增
加传输时延。 在紧急通信和灾害救援等任务关键
型应用中,高时延可能导致信息传输滞后,影响任
务执行的效率与准确性。 因此,如何设计面向通
信空白场景的低时延 FANET 路由协议已经成为
当前研究亟待解决的关键问题。

FANET 的路由协议设计已成为国际通信网络
研究的重要议题之一[8],对于提升网络通信质量具
有关键作用。 虽然研究者尝试将部分移动自组网
(Mobile

 

Ad
 

Hoc
 

Network,MANET)和车载自组网
(Vehicular

 

Ad
 

Hoc
 

Network,VANET)中的经典路由
协议[9-11]应用于 FANET 场景中,但由于 FANET 拓
扑变化更为剧烈,这些协议的适应性仍然面临着诸
多挑战。 在高度动态的网络环境中,基于拓扑的传
统路由协议因需持续维护下一跳信息而频繁更新路

由表,导致信令负荷增加,通信效率下降,影响网络
性能。

基于地理位置的路由协议不同于需要维护全局

路由信息的传统方案,它仅需利用当前邻居和目标
节点的位置信息,即可进行转发决策。 以文献[12]

提出的贪婪周边无状态路由 ( Greedy
 

Perimeter
 

Stateless
 

Routing,GPSR)协议为例,该方法通过采用
贪婪策略实现路由决策,在有效降低控制开销的同
时,提升了数据传输性能。 然而,在通信空白区域,
GPS信号可能受阻或失准,导致地理位置信息难以
准确获取,进而影响路由决策的可靠性。 由此可能
导致数据包传输路径不稳定,平均端到端时延显著
增加。

近年来,机器学习 (Machine
 

Learning,ML)与
DRL[13]技术被广泛应用于 FANET 路由优化,并取
得了显著成果。 例如,文献[14]提出的基于 Q 学习
的地理路由协议(Q-learning-based

 

Geographic
 

Rou-
ting

 

Protocol,QGeo)通过在路由决策过程中综合考
虑 Q值、链路质量和位置偏差,使协议在动态环境
下更接近最优解。 文献[15]提出的基于 GPSR的 Q
网络增强地理路由协议(Q-Network

 

Enhanced
 

Geo-
graphic

 

Routing
 

Protocol
 

Based
 

on
 

GPSR,QNGPSR)
通过深度 Q 网络(Deep

 

Q-Network,DQN)利用邻居
节点拓扑信息辅助路由选择,提升协议在动态环境
中的适应性。 文献[16]提出的基于 DRL 的深度价
值网络(Deep

 

Value
 

Network,DVN)路由协议利用地
理信息辅助路由决策,降低了平均端到端时延。 然
而,该协议仅依赖位置信息,未充分考虑链路状态等
关键网络信息,在复杂动态环境下的适应能力有限。
文献[17]进一步提出了基于 DRL 的自适应可靠路
由协议(Adaptive

 

and
 

Reliable
 

Routing
 

Protocol
 

with
 

Deep
 

Reinforcement
 

Learning,ARdeep),通过 DQN引
入链路状态信息,并结合邻居节点的 Q 值进行决
策,以优化数据转发。 然而,该方法在拓扑剧烈变化
的环境下仍存在一定局限性。 尽管上述研究在提升
FANET网络服务质量(Quality

 

of
 

Service,QoS)方面
取得了一定进展,但其主要关注高速移动环境下的
拓扑动态变化,而对通信空白场景下 FANET的平均
端到端时延增加问题缺乏系统性研究。

针对上述问题,本文提出了一种 DRL 辅助 FA-
NET的 DHRP,旨在降低通信空白场景下的平均端
到端时延。 该协议将路由选择建模为 MDP,并结合
节点地理位置与链路信道容量作为状态特征。
DHRP 综合考虑双跳范围内的网络信息,采用深度
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值网络通过历史飞行数据进行离线模型训练,并在
奖励函数中引入实时网络状态动态调整机制,引导
转发节点在动态环境中做出最优下一跳决策。 在存
在通信空白区域的 FANET环境中,该方法能够显著
地降低平均端到端时延,提升网络整体传输性能。

1 系统模型

1. 1 网络模型

本文研究的 UAV网络由若干架 UAV和一个基
站组成,如图 1 所示。 基站作为通信的目标节点负
责数据接收,一架指定的 UAV作为源节点负责数据
发送,其余的 UAV则作为中继节点协助完成数据的
多跳转发过程。 本研究的核心问题是优化路由决
策,使数据能够规避通信空白区域,以最低的平均端
到端时延传输至目标节点,进而提升网络的稳定性
和传输效率。

图 1 存在通信空白区域的 FANET多跳路由

  Fig. 1 Multi-hop
 

routing
 

in
 

FANET
 

with
 

communication
 

blackout
 

areas

在 FANET 中,若 2 个 UAV 节点位于彼此的通
信范围内,则可建立直接通信链路,实现高效数据传
输。 节点间的链路时延可表示为:

Dlink( i,j) =
d( i,j)
c
+ S
R( i,j)

 

, (1)

式中: d( i,j)
c
表示传播时延, S

R( i,j)
表示传输时延。

d( i,j) 为节点 i与节点 j 之间的距离, c 为光速(取
3×108

 

m / s), S为数据包大小, R( i,j) 为 i 与 j 之间
链路的数据传输速率,该速率受协议开销、干扰和重
传机制等因素影响。 然而,鉴于研究重点在于路由
优化,为简化分析,本文假设信道容量可近似表示数
据传输速率,并使用香农容量公式进行计算:

C( i,j) = B( i,j)lb[1 + SINR( i,j)]
 

, (2)
式中: B( i,j) 为 i 与 j 之间链路的信道带宽,
SINR( i,j) 为 i 与 j 之间链路的信干噪比(Signal

 

to
 

Interference
 

plus
 

Noise
 

Ratio,SINR)。 该假设使用香
农容量作为数据速率的上界,不考虑媒体接入控制
(Media

 

Access
 

Control,MAC)层竞争、协议开销等实
际网络影响因素。 因此,计算出的传输时延仅为理
想估计,主要用于不同路由方案的相对性能评估,而
非精确建模实际传输时延。

本文采用解码转发中继协议[18],假设 Dqueue( i)
表示 i的排队时延。 本研究的目标是确定最优路由
P* = ( i1,i2,…,iT) ,以最小化源节点 is至目标节点
id 的平均端到端时延,其表达式如下:

min
P*
∑
T-1

t = 1
[Dqueue( it) + Dlink( it,it+1)]

s. t. d( it,it+1) ≤ Rc,∀t = 1,2,…,T - 1, (3)

式中:节点 i1表示源节点,节点 iT表示目标节点, Rc
为通信半径,T为决策时序总步数。 若 d( it,it +1) ≤
Rc ,则表示节点 it 与节点 it +1 之间的距离在通信范
围内,式(3)成立;反之,若 d( it,it +1) > Rc ,则表示
2个节点无法直接通信,式(3)不成立。

在 FANET高度动态的拓扑环境下,传统的强化
学习(Reinforcement

 

Learning,RL)路由机制通常为
每个节点独立训练智能体。 然而,这种方式依赖静
态路径选择,难以适应频繁变化的网络拓扑。 为此,
本文引入分布式智能路由机制,将决策过程分散至
各节点,使其根据当前网络状态动态选择路径,而非
依赖于预设路径。 同时,智能体随数据包动态移动,
并在网络中共享参数,以提高学习效率和网络适
应性。

本文假设所有 UAV 节点仅能获取以下局部信
息:自身位置、目标节点的位置、通信范围内候选节
点的位置以及与候选节点之间链路的信道带宽和

SINR。 在路由发现过程中,各节点通过周期性发送
HELLO报文交换必要信息,并利用分布式 DRL 动
态优化路由策略,以适应 FANET高度动态的拓扑结
构并降低平均端到端时延。
1. 2 MDP

为适应动态变化的网络环境,本文将路由决策
过程建模为 MDP,以四元组 〈S,A,P,R〉 表示。 其
中, S为状态空间, A为动作空间, P为状态转移概
率函数,描述智能体从当前状态转移至下一状态的
概率分布, R 为即时奖励函数,用于评估智能体在
特定状态下执行某一动作所获得的收益。 在 RL 框
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架下,智能体通过与环境的交互不断优化策略,以最
大化累积奖励。 其交互过程如图 2 所示,智能体首
先观察当前状态 st ,选择并执行动作 at ,随后从环
境中获得即时奖励 rt ,并转移至新的状态 st +1。

图 2 智能体与环境之间的交互过程

   Fig. 2 Interaction
 

process
 

between
 

the
 

agent
 

and
 

the
 

environment

在每个时间步长 Δt 中,路由决策的核心任务是
从当前节点的邻居节点中选择最优下一跳节点并转

发数据包。 整个路由过程始于源节点生成数据包,并
持续进行数据包的转发,直至数据包成功抵达目标节
点或在超过最大跳数 tmax后终止。 令 it表示时间步长
Δt开始时数据包所在节点, x(i)= (ui,vi,wi)表示节
点 i的位置,数据包所在节点位置为 x(it) ,源节点和
目标节点的位置分别为 x(is) 和 x(id) 。 令Nit ≜ { j
| d(it,j)≤Rc}表示节点 it的邻居节点集合。 为降低
动作空间的维度,仅考虑距离目标节点最近的前K个
邻居节点作为候选集合,记为候选节点集合 Cit ≜
{i1t ,i2t ,…,iKt } ,其中 ikt 表示 it 的第 k个候选节点。 基
于上述分析,可以建立以下 MDP。

状态空间 S :最优路由决策依赖于当前节点及
其候选节点的信息。 本文旨在学习一种仅基于局部
信息的路由策略,因此每个智能体的状态定义为其
在时间步 t观测到的联合网络状态,包括当前节点、
目标节点和候选节点的位置,以及当前节点与候选
节点之间链路的信道容量。 当前 it 在 t的状态可表
示为:
st = [x(it),x(i1t ),…,x(iKt ),x(id),C(it,i1t ),…,C(it,iKt )] ,

(4)
式中: st ≜ s( it) , C( it,ikt ) 为 it 与第 k 个候选节点
之间链路的信道容量。

动作空间A :在 Δt中, it接收到数据包后,需要
从候选节点集合 Cit ≜ { i

1
t ,i2t ,…,iKt } 中选择一个节

点进行转发,定义动作 at∈ Cit 。
状态转移概率函数 P :状态转移受实际网络环

境影响,因 UAV网络拓扑高度动态, P 随时间变化
且未知。

即时奖励函数 R :奖励函数旨在平衡网络时延

与链路质量,以优化路由性能并提升网络资源利用
率。 其数学表达式如下:

Rt =
rmax,下一跳 it+1 为目标节点
rmin,it 处于黑洞状态
ω[ - Dnorm( it,it+1)] + (1 - ω)Cnorm( it,it+1),其他

㊣

㊣

㊣

㊣㊣

㊣㊣

 

,

(5)

Dnorm( it,it+1) =
Dlink( it,it+1) + Dqueue( it)

Dmax
 , (6)

Cnorm( it,it+1) =
C( it,it+1)
Cmax

 , (7)

式中: ω(0 < ω < 1) 为权衡系数, Dnorm( it,it +1) 为
归一化时延, Cnorm( it,it +1) 为归一化信道容量。 本
文基于实际场景对时延的敏感性,通过参数敏感性
实验设 ω = 0. 75,以在时延优化与链路质量之间实
现较优平衡,提升策略的实用性与稳定性。 当下一
跳 it +1 为目标节点时, it 与 it +1 之间的链路将获得最
大奖励 rmax 。 当 it 处于黑洞状态时,即其所有候选
节点到目标节点的距离均大于自身到目标节点的距

离时,数据包的传播时延将显著增加。 为避免因路
由空洞导致的额外时延,给此类情况设定最小奖励
rmin 。 在其他情况下,奖励值依据时延和信道容量
动态调整,以优化整体网络性能。

2 路由协议设计

2. 1 深度强化学习算法

相较于传统路由算法,基于 RL 的智能体能够
更灵活地适应动态网络环境的变化。 通过与环境的
持续交互,智能体不断优化策略,以提升路由决策的
有效性。

首先,定义策略函数:
π(at | st) = PP (At = at | St = st)。 (8)

式(8)表示智能体在状态 st 下选择动作 at 的概
率。 智能体的目标是学习从状态到动作的映射,即
策略函数 π ,以最大化折扣回报。

Ut = ∑
T-1

l = t
γ l-tRl , (9)

式中: γ∈[0,1] 为折扣因子,用于平衡即时奖励与
未来奖励对当前决策的影响, R l 为第 l 个时间步长
中的即时奖励。 式(9)描述了智能体在 T - t个时间
步长内可能获得的累积未来折扣奖励。

其次,引入动作价值函数:

Qπ(st,at) = E [∑
T-1

l = t
γ l-tRl | st,at,π ]  

, (10)

式中: Q表示在状态 st 下,智能体通过 π 选择动作
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at 后,能够获得的期望折扣回报。 在路由优化问题

中, Q值反映了选择 iatt 作为下一跳节点后,转发节
点与目标节点之间可能获得的期望累积奖励。

进一步地,最优动作价值函数定义为:
Q*(st,at) = maxπ  

Qπ(st,at)
 

。 (11)

则可得到最优策略函数:
π* = argmax

a∈At
 

Q*(st,a)
 

。 (12)

Q*(st,at) 包含了确定最佳下一跳所需的全部
信息。 因此,智能体可以在训练中通过学习 Q*(st,
at) 获取最优策略函数 π* ,以最大化累积奖励,实
现高效路由。

Q*(st,at) 可通过贝尔曼方程递归计算:

Q*(st,at) = E [Rt + γmaxA∈A
 

Q*(st+1,A) | st,at,π* ]
 

,

(13)
式中:A表示动作随机变量。

在状态空间较大的情况下,直接存储和更新 Q
值的 Q-learning方法难以适用。 DQN通过训练深度
神经网络(Deep

 

Neural
 

Network,DNN) Q(st,at;θQ)
学习逼近 Q*(st,at) ,其中 θQ 表示 Q(st,at;θQ) 的
参数。 DNN具有强大的拟合和泛化能力,能够从历
史决策序列中学习经验,并推广至未见的新状态,提
高路由算法的适应性。

在 DQN训练阶段,最大化操作可能导致时间差
分(Temporal

 

Difference,TD)目标高估真实价值,而
自举机制会使偏差在训练过程中不断传播,进而引
发高估问题,影响算法的稳定性和最终策略的性能。
为缓解这一问题,DQN 引入目标神经网络,该网络
以较低频率更新当前神经网络的参数,显著降低目
标值与估计值之间的相关性,减少训练过程中的估
计偏差,提升算法的稳定性和收敛性能。

具体而言,DQN在训练过程中采用双重神经网络
架构[19],包括当前 Q网络 Q(st,at;θQ) 和目标 Q网络
Q′(st,at;θ′Q) ,其中 θ′Q表示 Q′(st,at;θ′Q) 的参数。 算
法通过最小化损失函数 L(θQ) 训练 Q(st,at;θQ) :

L(θQ) = E[( ŷt - Q(st,at;θQ)) 2]
 

, (14)

ŷt = rt + γQ′(st+1,a*;θ′Q)
 

, (15)

a* = argmax
a∈A

 

Q(st+1,a;θQ)
 

, (16)

式中:TD目标 ŷt 由目标 Q网络计算,以近似真实的
Q值;动作 a* 由当前 Q网络计算。

通过对 θQ 微分,可以求得 L(θQ) 的梯度:
∇θQ
L(θQ) = E[( rt + γQ′(st+1,a*;θ′Q) -

Q(st,at;θQ)) ∇θQ
Q(st,at;θQ)]

 

。 (17)

利用式(17)结合梯度下降法对 L(θQ) 进行调
优。 在训练过程中, Q(st,at;θQ) 在每一步执行完
后都会使用随机梯度下降最小化 L(θQ) ,以学习率
α 更新训练自身参数 θQ :

θQ ← θQ - α ∇θQ
L(θQ)

 

。 (18)

此外,Q′(st,at;θ′Q)在每一步执行完后都会采用
软更新机制对 θ′Q进行更新: θ′Q= τθQ + (1 - τ)θ′Q 。
在训练结束后, Q(st,at;θQ) 的参数 θQ 将不再改变。

在测试阶段,智能体依据训练好的 Q(st,at;
θQ) 执行最优动作:

a*t = argmaxa∈At
 

Q(st,a;θQ)
 

。 (19)

而在训练阶段为平衡探索和利用,采用贪婪算
法选择动作:

at =
argmax
a∈At

 

Q(st,a;θQ),p1 = 1- ε

均匀抽取{a | a∈ At},p2 = ε
{

 

, (20)

式中: p1 表示选择当前最优动作(利用)的概率,
p2 表示随机选择动作(探索)的概率,贪婪算法的
参数 ε 随训练进程逐步衰减,以增强智能体的学
习能力。

此外,为打破训练数据的时序相关性,提高学习
稳定性,本文引入经验回放[20]机制。 智能体在每个
Δt中生成经验元组 et = [st,at,rt,st +1] ,并存入经验
回放池。 在训练时,算法周期性地从经验回放池中
随机采样小批量数据优化损失函数,以减少样本间
的相关性,提高算法的收敛性和泛化能力。
2. 2 DHRP

本文基于 DRL设计了 DHRP,该协议由离线训
练与在线决策 2个阶段组成。 DHRP 基于历史飞行
数据以离线方式训练模型,综合考虑双跳范围内的
链路特征信息,并以深度值网络为核心实现最优下
一跳的选择。 在路由过程中,转发节点能够在数据
包转发前预先规划路径,规避通信空白区域,进而有
效降低端到端路由时延,并提升策略的在线适应性
与鲁棒性。

针对 FANET中的路由问题,考虑给定的当前状
态 st 和任意动作 at ,由于在单个 Δt 内节点的移动
变化较小且链路信道容量波动幅度有限,假设二者
的影响可忽略不计,因此可以在转发节点发送数据
包前预测下一状态 st +1。 具体而言, st +1 实际上是节

点 iatt 在当前时间步 t观察到的状态:
 st+1 = s( i

at
t ) = [x( i

at
t ),x( i

at,1
t ),…,x( i

at,K
t ),x( id),

C( i
a
t
t ,i

a
t
,1

t ),C i
a
t
t ,i

a
t
,2

t( ) ,…,C( i
at
t ,i

at,K
t )],

 

(21)
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式中: iat,kt 表示节点 i
at
t 的第 k个候选节点。

在路径选择前,转发节点 it 与候选节点 i
at
t 之间

的信道容量 C( it,i
at
t ) 可通过式(2)计算得到。 其

中, SINR( i,j) 可由物理层测得, B( i,j) 由 MAC 协
议分配并可通过 MAC 层查询。 在时延计算方面,
 

it 与 i
at
t 之间的链路时延 Dlink( it,i

at
t )可依据式(1)

预先计算,而排队时延 Dqueue( it)则可以由 it 依据自
身队列状态测得。 由于本文的深度值网络模型采用
历史飞行数据进行离线训练,因此可以通过对历史
飞行数据进行离线统计,计算得到时延最大值 Dmax
和信道容量最大值 Cmax。

为了充分利用双跳范围内链路特征信息,本文
引入中间状态价值函数,其定义如下:

Vπ(st) = E [ω [ -
Dlink( it,i

at
t )

Dmax
] + (1 - ω)Cnorm( it,iatt ) +

∑
T

l = t+1
Rl | st,π ] 。 (22)

该函数衡量数据包在 it 处经历排队时延后,依
据 π 进行转发并最终抵达目标节点的期望回报。
相应地,最优状态价值函数定义为:

V*(st) = maxπ  

Vπ(st)
 

。 (23)

鉴于 V*(·) 和 Q*(·) 的关系,可得:

V*(st) + E ω -
Dqueue( it)
Dmax

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣ = maxa∈At

Q*(st,a)
 

。

(24)
进一步地,通过 V*(·) 将 Q*(·) 表示为:

Q*(st,a) = E rt + ω -
Dqueue( iat )
Dmax

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣ + V*(st+1)

 

。

(25)
由此可见, Q*(·) 的学习可通过 V*(·) 来实

现。 将式(25)代入式(24),并考虑 st +1 = s( iat ) ,可
推导出 V*(·) 的贝尔曼方程:

V*(st) = maxa∈At
{E[ r( it,iat )] + V*(s( iat ))}

 

, (26)

r( it,iat ) ≜ ω -
Dlink( it,iat )
Dmax

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣ + ω -

Dqueue( iat )
Dmax

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣ +

(1 - ω)Cnorm( it,iat )
 

。 (27)

2. 3 离线训练阶段

依据以上分析可得,学习 V*(st) 即可得到
Q*(st,at) 。 因此,本研究采用所有节点共享的
DNN模型 V(st;θV) 学习 V*(st) 。 相较于 DQN,该
模型不依赖于动作空间,因此网络规模更小,显著减
少了训练参数的数量,提高了计算效率。

本文旨在训练一个 DRL决策模型,以嵌入 UAV

网络的历史拓扑信息并优化路由策略。 由于训练过
程与数据包流量无关,假设在训练期间所有 UAV节
点的排队时延相同且恒定,即总排队时延仅由路径
中的跳数决定。 基于该假设, V(st;θV) 利用历史飞
行数据进行离线训练,各节点采用 ε-Greedy 策略进
行数据包转发。 依据式(26),利用的动作由式(28)
决定:

at = argmaxa∈At
[ r( it,iat ) + V(s( iat );θV)]

 

。 (28)

本文构建的深度值网络模型如图 3所示。 经验
元组按照式(29)的形式存储于经验回放池,算法在
每一步执行完后都会从中随机采样一批经验样本

B ,并依据式(26)利用随机梯度下降最小化损失函
数 E[( ŷt - V(st;θV)) 2] ,最终通过式(30)更新模
型参数 θV 。

 e～ t = [st,s( i1t ),s( i2t ),…,s( iKt ),r( it,i1t ),
r( it,i2t ),…,r( it,iKt )]

 

, (29)

θV ← θV +
α
B
∇θV∑

e～ l∈B

[ ŷl - V(sl;θV)] 2
 

。 (30)

若满足条件 iall = id ,则式 ( 32)成立;否则,
式(33)成立。 其中, al 计算如下:

al = argmaxa∈Al
[ r( il,ial ) + V(s( ial );θV)]

 

, (31)

ŷl = r( il,i
al
l )

 

, (32)

ŷl = r( il,i
al
l ) + V′(s( i

al
l );θ′V)

 

, (33)

式中: V′(·;θ′V) 为目标值网络。 参数 θ′V 通过
式(34)进行更新:

θ′V ← τθV + (1 - τ)θ′V。 (34)

图 3 本文构建的深度值网络模型

Fig. 3 Deep
 

value
 

network
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
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2. 4 在线决策阶段

深度值网络在训练完成后将部署至每架

UAV,以支持在线路由决策。 由于式(28)中的动
作决策依赖于候选节点的状态等信息,即 r( it,iat )
和 V( s( iat );θV) 。 因此本文通过综合考虑双跳范
围内链路特征信息,使转发节点能够在决策前获
取关键数据,进而优化路径选择。 具体而言,转发
节点 it在面临下一跳决策时,会先向其候选节点集
合 C it ≜ { i

1
t ,i2t ,…,iKt } 请求链路状态估计,即每个

候选节点 iat 估算式(27)中的相关变量,观察其状
态 s( iat ) 并求得 V( s( iat );θV) 。 在完成 r( it,iat ) +
V( s( iat );θV) 的计算之后,每个 iat 通过单跳广播将
该值发送给 it 。 最终, it基于接收到的信息选择最
优动作:

a*t = argmaxa∈A′t
[ r( it,iat ) + V(s( iat );θV)]

 

, (35)

A′t≜ {k|1 ≤ k≤ K,ikt ≠ i1,i2,…,it-1} , (36)

式中: A′t用于避免路由循环。
为评估DHRP 协议中反馈机制的通信负担,本文

对单个候选节点反馈内容字段进行说明,如表 1 所
示。 每个候选节点需要反馈信道带宽、SINR、链路延
迟、排队延迟以及状态价值 5项信息,均为 32位浮点
型数据,共占用 20

 

byte。 若每轮包含 10个候选节点,
额外的控制信息约为 200

 

byte。 扩展型 HELLO报文
周期为 500

 

ms,即每秒发送 2次,可得额外通信开销
约为 400

 

B / s,远低于 FANET 中 1～ 5
 

MHz信道带宽
上限,带宽占用比例不到 1%,开销可接受,不会造成
显著负担。

表 1 单个候选节点反馈内容字段说明

Tab. 1 Field
 

description
 

of
 

feedback
 

content
 

from
 

a
 

single
 

candidate
 

node

字段 数据类型 字节数

信道带宽 / MHz float32 4

SINR / dB float32 4

排队时延 / ms float32 4

链路时延 / ms float32 4

状态价值(本地计算) float32 4

DHRP 通过结合双跳范围内的网络信息,突破
了传统 DQN 路由算法仅依赖转发节点一跳信息进
行路由决策的局限。 该设计使转发节点在数据包转
发前即可预规划路径,进而有效规避网络环境中的
通信空白区域,提升算法的在线适应性。 DHRP 的
学习和决策过程如算法 1所示。

算法 1 DHRP 选择算法
1:初始化参数 θV 和参数 θ′V
离线训练阶段

2:for
 

episode = 1,2,…,N
 

do
3:  在 UAV历史飞行数据中随机抽取网络快照
4:  设置源节点位置 x( is) 和目标节点位置 x( id)
5:  for

 

t = 1,2,…,tmax  do

6:   if
 

节点 i
at
t 为目标节点或 t超过最大跳数 tmax  

then
7:    break
8:   获取当前节点 it 的状态 st = s( it)

9:   以概率 ε 随机选择动作 at∈{ i1t ,i2t ,…,iKt } ,或者
以概率 1 - ε 根据式(28)选择动作 at 。

 

10:  将由式(29)构成的经验元组 e～ t 存储于经验回放
池

11:  在经验回放池中随机采样一批经验样本 B 。
12:  依据式(30)和式(34)分别更新参数 θV 和参数

θ′V
在线决策阶段

Input:源节点位置 x( is) ,目标节点位置 x( id) ,参数 θV
13: for

 

t = 1,2,…,tmax  do
14:  if

 

当前节点 it 为目标节点
 

then
15:    break
16:  获取当前节点 it 的状态 st = s( it)
17:  for

 

a = 1,2,…,K
 

do
18:    获取每个候选节点 iat 的状态 s( iat ) ,估算

r( it,iat ) 进而得到 r( it,iat ) + V(s( iat );θV) ,
再将计算结果转发给当前节点 it

19:  依据式(35),当前节点 it 计算得到 a*t ,并将数据

包转发到节点 i
a*t
t

3 仿真分析

3. 1 模拟环境

本文采用模拟生成的 UAV 网络快照作为训练
和测试数据源,以精确控制网络环境的动态特性,包
括节点位置、通信参数及拓扑结构等。 通过构建多
样化的仿真场景,为算法性能验证提供了可靠支撑,
有效弥补了真实数据获取的局限性。

本文设定的三维空间范围为东西方向-500 ～
500

 

m、南北方向-500 ～ 500
 

m、海拔 80 ～ 120
 

m,其
二维投影如图 4 所示。 其中,蓝色线条表示预先
规划飞行路径,蓝色圆点表示预先规划节点位置,
五角黑星表示基站位置,阴影区域表示某些 UAV
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节点出现概率较高的区域。 在该空间范围内,随
机生成 40 条固定飞行路径,并在整个模拟过程中
保持不变,以确保路径一致性和实验可重复性,为
路由算法的客观评估提供稳定基准。 此外,40 条
飞行路径上均匀分布 100 架 UAV,同一路径上的
UAV以同向匀速飞行,并保持安全间距,且每架
UAV的飞行高度随机分布于海拔 80 ～ 120

 

m。 如
果 2 架 UAV之间可建立直接通信链路,则其信道
带宽和 SINR值会根据节点间的距离动态赋值,且
带宽和 SINR值与距离成反比,以模拟无线信道的
空间相关性和动态特性。

在实际应用中,UAV 可能因多种原因未能按
时起飞或偏离预定飞行路径,导致历史飞行位置
(训练数据)与当前飞行位置(测试数据)存在偏
差。 为模拟这一现象,本文在预定节点位置的基
础上,引入服从瑞利分布的随机偏差,生成用于训
练和测试路由算法的合成飞行位置,即图 4 中的
十字符号和叉形符号,分别表示训练阶段和测试
阶段的节点位置。 此外 UAV位置随着时间步的推
移不断变化,且同一 UAV 在训练集和测试集中的
位置不同。

(a)
 

t1 时刻飞行位置

(b)
 

t50 时刻飞行位置

图 4 不同时刻的 UAV路径示例快照

 Fig. 4 Example
 

snapshots
 

of
 

UAV
 

paths
 

at
 

different
 

time
 

steps

  为评估路由算法在通信空白场景下的适应性,
并反映典型的非均匀飞行密度分布,在构建 UAV网
络快照时引入了“禁飞区域”的建模方式。 禁飞区
域设定为 UAV不可进入并且无法建立通信连接,用
于抽象模拟由地形遮挡、政策限制或信号阻断等因
素导致的链路不可用情形,进而功能性地还原通信
空白区域对路由策略的影响。 本文设定 2个禁飞区
域,分别位于(105,-105,0)

 

m和(-105,105,0)
 

m,
半径均为 150

 

m,海拔 60 ～ 120
 

m,如图 5 所示,其
中,红色虚线表示通信空白区域。

本文共生成了 2
 

000个 UAV 网络快照,其中训
练集和测试集各占一半,用于评估算法在未知数据
上的性能。 在每个快照中,源节点随机选定,目标节
点固定为位于(300,300,60)

 

m的地面基站。

图 5 t1 时刻的 3D
 

UAV路径示例快照

Fig. 5 3D
 

Example
 

Snapshot
 

of
 

UAV
 

Paths
 

at
 

Time
 

t1

3. 2 实验设置

本文使用 Python3. 6 编写事件驱动模拟器,并
以 Tensorflow作为深度学习框架实现 DRL 路由算
法,通过生成 UAV 网络快照来模拟 FANET 网络环
境。 每架 UAV的通信半径设为 180

 

m,数据包大小
设为 S = 128

 

kB ,链路间数据传输速率由信道容量
决定,并用于计算数据包的传输时延。 训练过程中,
排队时延设置为 Dqueue( i)= 5

 

ms。
动作候选集大小设置为 K=10,深度值网络有

2个隐藏层,神经元数量为 50×50。 隐藏层采用 Re-
LU激活函数,而输出层未使用激活函数。 训练过程
中,优化器选用 Adam,学习率设为 α = 0. 000

 

1,目标
网络参数更新的权重系数设为 τ= 0. 001。 更新过程
中采用小批量梯度下降法,经验回放批次大小



专题:6G与物联网技术

2025年第 51卷第 5期 无线电通信技术
 
937  

为 32。 在训练阶段,贪婪算法的参数在前 100 回合
设置为ε= 1,随后 400回合内衰减至 ε= 0. 1,并在剩
余回合中保持 ε = 0. 1。 在测试阶段,贪婪算法的参
数固定为 ε = 0,并冻结深度值网络的参数。 具体参
数设置如表 2所示。

表 2 仿真实验参数

Tab. 2 Simulation
 

Parameters

仿真参数 设定值

仿真区域大小 / m 1
 

000×1
 

000

节点飞行高度 / m 80～120

UAV节点数量 60～100

飞行路径数量 40

通信半径 / m 180

数据包大小 / kB 128

排队时延 / ms 5

拥堵节点排队时延 / ms 20

信道带宽 / MHz 1～5

SINR / dB 10～40

经验回放批次大小 32

经验回放池大小 1
 

000
 

000

动作候选集大小 K 10

学习率 α 0. 000
 

1

折扣因子 γ 1

权衡系数 ω 0. 75

权重系数 τ 0. 001

贪婪算法参数 ε 0～1

3. 3 实验结果与分析

为评估 DHRP路由协议在最小化平均端到端时延
方面的性能,本文将其与 GPSR[12]、DQN[16]和 DVN[16]

三种路由协议进行仿真对比。 上述基于 RL算法的路
由协议均包含训练和测试 2个阶段,在训练阶段选择
总节点数量为 100作为基准值。 为验证模型的泛化能
力,测试阶段采用与训练阶段不同的网络快照,以评估
其在未见拓扑结构下的适应性和有效性。

图 6 展示了 4 种路由协议在训练过程中平均
端到端时延的变化趋势。 每种协议均独立训练
100 次,曲线表示平均值,阴影区域表示标准差。
相比之下,DHRP 在学习效率方面表现优异,训练
初期即可迅速降低时延,有效规避了 DQN 和 DVN
因早期决策不稳定带来的高时延问题。 DHRP 在
约 400 个回合后趋于收敛且波动较小,而 DVN 则
需超过 500 个回合才能逐渐收敛。 由于在决策中
结合了链路质量信息,DHRP 在收敛后表现出最低

的平均端到端时延,展现出良好的拓扑适应性,能
够有效减少通信空白区域的影响,通过与环境的
持续交互学习优化路由策略,进而显著降低平均
端到端时延。

图 6 不同路由协议在训练阶段的学习曲线

Fig. 6 Learning
 

curves
 

of
 

different
 

routing
 

protocols
 

during
 

the
 

training
 

phase

图 7 和图 8 分别展示了在不同节点数量条件
下,4 种路由协议的平均端到端时延与端到端时延
抖动对比结果。 随着节点数量的增加,各协议的时
延和抖动均有所波动,但 DHRP 始终保持最低的时
延与最小的抖动,在各项指标上均显著优于 DQN和
DVN,并远优于 GPSR。 GPSR 依赖贪心转发策略,
在通信空白场景下容易出现路径绕行或转发失败,
导致端到端时延大幅上升。 尽管 DQN和 DVN作为
基于 DRL的方法,在一定程度上缓解了此类问题,
但在面对动态拓扑结构时,其时延波动仍比较明显。
DHRP 通过引入双跳范围内的链路特征信息,使转
发节点能够提前获取式(27)中的关键变量,并结合
候选节点的局部观测,实现路径的预规划,进而有效
减弱通信空白区域对路由决策的干扰,显著降低平
均端到端时延。

图 7 总节点数量不同时对应的平均端到端时延

  Fig. 7 Average
 

end-to-end
 

delay
 

under
 

different
 

total
 

numbers
 

of
 

nodes
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图 8 总节点数量不同时对应的端到端时延抖动

Fig. 8 End-to-end
 

delay
 

jitter
 

under
 

different
 

total
 

numbers
 

of
 

nodes

同时,DHRP 在奖励函数设计中综合考虑信道
容量和时延 2个关键指标,引导智能体优先选择高
容量、低波动的链路,进一步降低由链路质量不稳定
引起的端到端时延抖动。 实验结果表明,DHRP 在
节点规模变化的场景下,能够持续地做出高效、稳定
的路由决策,进而提升网络整体的传输性能与鲁
棒性。

图 9和图 10分别展示了在总节点数为 100 时,
4种路由协议在不同拥堵节点比例下的平均端到端
时延和端到端时延抖动对比结果。 实验结果表明,
DHRP 在各类拥堵水平下均能保持较低的时延,其
时延随拥堵程度增加而增长的幅度相对较小,且端
到端时延抖动最低,展现出良好的稳健性。 在高拥
堵场景下,GPSR 的时延急剧上升,而 DQN 和 DVN
也表现出不同程度的性能退化。 相比之下,DHRP
能实时感知网络环境变化,智能调整路由决策,使转
发节点在数据转发前获取双跳范围内的链路状态信

息,包括信道容量和时延信息,实现更合理的中继节
点选择,规避通信空白区域的影响,进而寻找到时延
更低且路径更稳定的路由,使数据包能够更快速、稳
定地到达目标节点。

图 9 不同拥堵节点比例对应的平均端到端时延

  Fig. 9 Average
 

end-to-end
 

delay
 

under
 

different
 

congested
 

node
 

ratios

图 10 不同拥堵节点比例对应的端到端时延抖动

  Fig. 10 End-to-end
 

delay
 

jitter
 

under
 

different
 

congested
 

node
 

ratios

上述结果表明,DHRP 在面对不同拥堵节点比
例时,依然保持良好的鲁棒性与适应性,能够在网络
拥堵加剧的情况下有效降低平均端到端时延,进而
提升整体网络性能。

4 结束语

在通信空白场景下,FANET 路由协议需要考虑
高时延问题。 本文提出了一种 DRL 辅助的 DHRP。
该协议在奖励函数中结合了实时信道容量与时延信

息,通过动态调整路由机制引导节点选择最优的下一
跳。 DHRP 基于历史飞行数据以离线方式训练深度
值网络模型,综合考虑双跳范围内的网络信息,进而
在动态环境中实现最优路由决策。 实验结果表明,相
比于其他协议,DHRP 在不同节点规模和网络拥堵
条件下均能保持更低的平均端到端时延和端到端时

延抖动,有效减少通信空白区域的影响,展现出优越
的适应性和鲁棒性。 本文所提方法目前仅在构建的
高保真仿真环境中进行了验证,尚未部署于真实的
FANET系统。 未来研究将致力于将该方法推广至
更贴近现实的半实物或硬件平台中,以进一步验证
其性能并进行优化。
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