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摘 要：针对煤矿井下复杂环境中第五代移动通信技术（5th-GenerationMobileCommunicationTechnology，5G）

网络覆盖性能优化的问题，提出一种基于深度强化学习的矿井5G优化方案。面向10km主运巷道场景，综合考虑

巷道截面尺寸、壁面粗糙度、设备遮挡等多重传输损耗因素，建立融合视距/非视距路径损耗模型与粗糙度衰减因

子的信号传播数学模型。将深度Q网络作为价值函数近似器的强化学习智能体，并通过基站部署与发射功率将在

线优化转化为多目标决策问题，以最小基站数量实现覆盖率最大化。采用动态功率调整机制，以实时优化基站发

射功率，从而适应局部信号衰减的突发变化。实验结果表明，该方案可以实现95%以上的覆盖率，相较于传统静态

方案减少了28%基站部署，显著提升了井下5G网络覆盖性能，并能够降低部署成本与运行功耗。
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Abstract：Aimingattheoptimizationof5Gnetworkcoverageperformanceinthecomplexenvi-

ronmentofcoalmineunderground，a5Goptimizationschemebasedondeepreinforcementlearn-

ingisproposed.Forthe10kmmaintransportroadwayscenario，multipletransmissionlossfac-

torssuchasroadwaycross-sectionsize，wallroughness，andequipmentocclusionarecomprehen-

sivelyconsidered，andasignalpropagationmathematicalmodelintegratingtheline-of-sight/non-

line-of-sightpathlossmodelandtheroughnessattenuationfactorisestablished.AdeepQ-net-

workisadoptedasthevalue-functionapproximatorforthelearningagent，transformingthejoint

onlineoptimizationofbase-stationplacementandtransmitpowerintoamulti-objectivedecision

problemthatmaximizesthecoveragewhileminimizingthenumberofbasestations.Adoptady-

namicpower-adjustmentmechanism，enablingreal-timeadaptationtoabruptlocalsignaldegrada-

tions.Experimentalresultsconfirmthattheschemeachievesacoverageexceeding95%，while

reducingthenumberofdeployedbasestationsby28%comparedwithaconventionalstaticlay-

out，therebymarkedlyenhancingtheunderground5Gcoverageandloweringthedeployment

costsandoperationalpowerconsumption.
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在能源安全战略与“双碳”目标驱动下，煤炭行

业正加速向智能化转型，以破解井工煤矿在高危环

境下事故频发、人力依赖度高的发展困局[1-2]。少人

化、无人化的智能化生产成为提升安全水平的重要

突破口，同时，构建智能矿山需要依赖强大的底层

通信技术支撑。因此，第五代移动通信技术（5th-

Generation Mobile Communication Technology，

5G）凭借大带宽、低时延、高可靠的特性，成为支撑

智能矿山关键场景的核心通信基础技术[3]，引起学

术界与产业界的广泛关注。

目前，中国矿业大学（北京）与中国通信标准化

协会已分别从能源和通信行业视角，完成矿用5G

通信系统标准的制定工作。在系统架构研究领域，

研究者们围绕智慧矿山系统架构与矿用5G装备远

程控制技术展开探索，提出了提升发射功率阈值方

案并构建5G智能综采远控系统。然而，煤矿井下

复杂的巷道结构、金属设备密集分布以及严苛的防

爆安全要求，导致传统地面5G部署方案难以直接

应用[4]。同时，井下特有的信号衰减模型差异、动态

遮挡效应和防爆安全限制，使得现有研究在网络覆

盖性能优化方面暴露出显著短板：理论模型多基于

简化场景假设，难以精准刻画井下复杂传播环境；

部署策略普遍采用静态规划，无法适应工作面迁移

等动态变化；功率分配机制缺乏自适应调节能力，

难以应对局部信号衰减突变问题[5]。

以上问题在井下复杂环境中相互制约，阻碍了

5G网络的高效部署与稳定覆盖。现有理论模型依

赖简化假设，使刻画井下真实传播环境变得困难，

导致预测偏差和覆盖盲区与干扰区。静态部署方

案无法响应工作面迁移等动态变化，造成网络覆盖

失效和关键业务中断。功率分配机制反应迟钝及

叠加防爆安全的严格功率限制，难以缓解突发遮挡

或地质变化引发的信号突降，无法保障高要求应用

的稳定连接。因此，已有研究从多维度对矿下5G

网络覆盖进行了探索[6-9]，分别在干扰建模、频段优

选、功率安全及覆盖影响因素等方面共同推进了矿

用5G网络覆盖优化的研究，为后续研究奠定了重

要的基础。文献[10]构建了面向5G无线网络规划

与优化的人工智能（ArtificialIntelligence，AI）方法

体系，实现对5G天线方位角的动态、精准与自动化

调整，以优化网络覆盖质量与用户体验；文献[11]

首创地提出了基于波束空间特征与机器学习融合

的5G天线方位角反演模型，实现了天线方位角的

智能动态调整；而文献[12]在系统分析煤矿智能化

发展现状与传统通信局限的基础上，提出了5G技

术驱动的全场景应用框架。与此同时，矿山智能化

场景研究持续深化，文献[13]基于贝叶斯-多层感知

器协同建模构建了5G网络动态优化系统。但是，

现有研究仍存在显著局限，一方面，针对矿井环境

的动态特性缺乏动态响应机制；另一方面，在基站

部署、频谱分配及功率控制等多维资源协同优化层

面尚未形成系统性解决方案[14-15]。这些不足导致

当前矿用5G网络难以满足智能矿山对高可靠性、

强适应性的严苛需求。

针对上述问题，基于深度强化学习，拟提出一

种基于深度强化学习的矿井5G优化方案。通过构

建融合视距（Line-of-Sight，LoS）/非视距（Non-

Line-of-Sight，NLoS）路径损耗模型与粗糙度衰减

因子的信号传播数学模型，将基站部署问题转化为

多目标优化问题。同时，利用深度Q网络（DeepQ-

Network，DQN）算法设计动态功率调整机制，实现

对井下复杂环境的实时感知与自适应调节，以期提

升矿井5G网络覆盖性能与资源利用效率。

1 矿下5G基站覆盖范围影响因素

通信信号以电磁波形式在空间传播时，会因波速

扩散效应出现能量损失[16]。在非理想条件下，散射

和折射等情况还会进一步导致能量损耗，且具有较大

随机性，从而影响通信信号的覆盖范围。与地面、露

天煤矿等较为空旷的环境相比，煤矿有空间受限、大

型金属设备多等特点[17]，使得井下矿用5G信号的覆

盖性能更差。因此，根据煤矿的环境特点和影响因

素，对矿用5G的覆盖性能进行差异化分析。

1.1 系统模型

考虑一种煤矿井下5G通信的巷道覆盖系统模

型，该模型由线性主运巷道、部署于巷道壁面的多

个基站节点，以及随机分布的用户终端组成。在该

系统模型中，主运巷道横截面为固定矩形结构，壁

面粗糙且散布各类机电设备，易引入多径、阴影遮

挡和NLoS效应。为真实反映信道特性，建立融合

LoS/NLoS路径损耗模型与粗糙度衰减因子的综合

传播模型。在此基础上，将最少基站数下最大化覆

盖率的问题转化为强化学习中的状态-动作决策
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过程，再利用DQN算法结合动态发射功率控制，实现

在最小基站数量下最大化系统覆盖率的部署方案。

1.2 工作频段

在现代无线通信领域，频谱资源被视为至关重

要的基础，工作频段的选择对通信系统的性能有着

决定性的影响。不同的频段具有独特的传播特性

和损耗表现，直接关系到信号的覆盖范围、穿透能

力以及数据传输的稳定性。在自由空间中，路径损

耗L
[18]是衡量信号在传输过程中能量损失的一个

关键指标，其表达式为

L=32.4+20lgf+20lgD （1）

式中：f为信号频率，单位是 MHz；D 为传输距离，

单位是km。

信号的路径损耗与传输距离和频段大小呈正比

关系。具体来说，当传输距离D 固定时，频率f越

高，路径损耗L也随之增大；同样，当频率f固定时，

传输距离D越远，路径损耗L也会相应增加。这意

味着，在同等条件下，高频信号的路径损耗大于低频

信号。在设计无线通信系统时，合理选择工作频段是

优化通信性能的关键因素之一，特别是在需要长距离

传输或良好覆盖的应用场景中，如农村地区、大型工

业厂区以及地下矿井等，低频段的优势尤为显著。

在无线通信的实际应用场景中，除了自由空间

的路径损耗外，还需综合考虑非理想条件下的多种

影响因素。这些因素对信号的传播特性有着显著

的影响，特别是在不同频段的表现更为明显。一方

面，高频信号的绕射能力相对较弱，意味着当信号

遇到建筑物、山脉或其他障碍物时，其能够绕过这

些障碍物继续传播的能力较差，从而导致在障碍物

后方的信号覆盖区域出现阴影效应，信号强度急剧

下降，通信质量受到严重影响。另一方面，空气中

存在多种介质，如水蒸气、二氧化碳等，这些介质会

对电磁波产生吸收作用，进而导致额外的损耗。而

高频信号由于其波长较短，与空气中的分子或其他

微小颗粒的相互作用更为频繁，因此更容易受到这

些空间介质的影响，衰减更为明显。

在矿下环境中，信号的传输特性与其他环境类

似，但由于矿下环境相对恶劣，存在更多的障碍物

和复杂的地质条件，高频信号的衰减程度往往更

大。例如，矿井中的巷道狭窄且纵横交错，煤壁凸

凹不平，这些都会对信号的传播造成严重的阻碍和

反射，使得信号在传输过程中的能量损失更为严

重。此外，矿下环境中还存在着大量的粉尘、水分

等，这些介质会进一步吸收和散射电磁波，加剧信

号的衰减。在煤矿环境下，工作频段越低，信号的

波长越长，其绕射能力和穿透能力就越强，能够更

有效地克服矿下环境中的各种障碍物和介质的影

响，从而使得信号衰减越小，矿用5G的覆盖能力也

就越强。因此，在设计矿用5G通信系统时，合理选

择较低的工作频段对于提高信号的覆盖范围和通

信质量至关重要。

1.3 矿下环境因素

在矿井通信环境中，信号的衰减特性不仅受频

率影响，还受巷道几何尺寸、壁面/顶底板材料及表

面粗糙度的影响[19]。这些因素共同决定了信号在

矿井环境中的衰减程度，进而影响通信系统的覆盖

范围和信号质量。信号强度最低次水平极化衰减

系数αEh和垂直极化系数αEv
[20]的表达式分别为

αEh=4.343λ
2 ε1

W3
ε1㊣ -1

+
1

H3 ε2㊣（ ）-1
（2）

αEv=4.343λ
2 1

W3
ε1㊣ -1

+
ε2

H3 ε2㊣（ ）-1
（3）

式中：λ为电磁波波长；ε1 和ε2 分别为巷道壁和顶底

板的相对介电常数；W 为巷道宽度；H 为巷道高度。

为便于后续计算，定义平均极化衰减系数为

αp=
αEh+αEv
2

（4）

式中：αp的物理意义是在巷道中任意极化状态下信

号沿传播方向的线性衰减率。

电磁波在狭窄巷道传输时会反复折射，巷道壁

粗糙度会影响信号入射角和发射角，进而影响信号

能量损耗[21]。同时，不同粗糙度的巷道壁对信号极

化特性改变程度不同。因此，类比光线传播特性研

究电磁波反射，得出多次折射后的综合损耗因子l

和衰减损耗Lr
[22]的表达式分别为

l=exp -π
2
λ
h21
W4+

h22
H（ ）（ ）4

（5）

Lr=-10lgl=4.343π
2
λ
h21
W4+

h22
H（ ）4 （6）

式中：h1 和h2 分别为巷道壁和顶底板的粗糙度均

方根。由于Lr与距离无关，可视为一次性散射损耗

并在总路径损耗中统一叠加。

考虑到收发两端的位置及传播路径上的遮挡物，

信号传播方式可分为完全视距传输、近视距传输和非

视距传输3种。完全视距传输是收发两端无遮挡物，

电磁波直线传播，信号能量损失小，覆盖距离最大；近

视距传输是存在部分遮挡物，信号通过衍射和透射到

达接收端，但有能量损耗，井下环境复杂，暂不考虑此

方式；非视距传输是存在完全遮挡物，信号通过反射

和折射到达接收端，但能量损耗较小。
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第三代合作伙伴计划（3rdGenerationPartner-

shipProject，3GPP）未针对煤矿特殊场景建模，但

可借鉴其定义的室内工厂场景。设备密集时，视距

传输路径损耗（LossofLineofSight，LLoS）和非

视距传输路径损耗（LossofNonLineofSightLN-

LoS）的表达式
[23]分别为

LLoS=31.84+21.50lgd3D+19.00lgfc （7）

LNLoS=max（LIF，LLoS） （8）

式中：d3D为收发设备的3D距离；fc为中心频率；室

内工厂场景下LIF的计算公式为

LIF=33.63+21.9lgd3D+20lgfc （9）

同等条件下，LNLoS大于LLoS。煤矿井下遮

挡物多，非视距传输概率大，信号衰减严重，覆盖距

离减小。

通过将传播损耗LLoS/NLoS、粗糙度散射损耗系

数Am 和沿程极化衰减系数αp/d3D叠加，可得距离

d3D下的总路径损耗为

Ltot（d3D）=
LLoS（d3D）+Am+αpd3D

LNLoS（d3D）+Am+αpd{ 3D

（10）

2 基于强化学习的矿井5G覆盖设计

随着矿业数字化与智能化转型，矿井5G 通信

系统成为关键支撑。为保障其稳定与高效，提出基

于强化学习的矿井5G 覆盖优化设计，聚焦 DQN

算法，通过智能体与环境交互获取最优策略，以实

现动态调整5G基站位置与参数，从而提升覆盖效

果。考虑到井下设备算力有限且基站部署、功率调

节动作本质离散，轻量级异策略 DQN算法能在离

线仿真中高效训练并周期下发权重，相较于需同策

略更新的策略梯度算法，其计算负担更低、部署更

便捷，从而成为最优选型。

2.1 DQN算法原理

DQN将经典 Q-Learning的增量式价值更新机

制与深度神经网络近似器Qθ（s，a）结合，在高维状

态和离散动作场景中仍能有效逼近最优动作价

值[24]。核心迭代的表达式为

Qθ（st+1，at+1）←Qθ（st，at）+

∂[Rt+1+γmaxaQθ（st+1，a）-Qθ（st，at）]（11）

式中：θ为在线Q 网络的参数向量；∂为学习率；γ为

折扣因子；st为t时刻的状态；at 为t时刻选择的动

作；Rt+1为即时奖励。

为克服Q-Learning在函数逼近时的非稳定性，

DQN引入经验回放与目标网络两项关键机制。经

验回放持续缓存智能体与环境交互得到的四元组

（s，a，R，s′），训练阶段随机抽取小批量样本以打破

时间相关性，并提升样本利用率，目标网络Q̂θ- 则以

滞后参数向量θ
-计算目标项Rt+γmaxaQθ

- （s′，a），

并周期性地从主网络复制参数，从而缓解估计震荡

并稳定收敛。

2.2 系统建模

将坑道总长度M 按1m间隔离散为M 个采样

点，记距坑道起点i处的位置为xi=i（i=0，1，2，…，

M-1）。假设第j个基站发射功率为Pj，天线增益已

包含在Pj内，综合链路裕量为It，则位置xi 处（与

第j个基站的距离为dj，i）的接收功率的表达式为

Prx（dj，i）=Pj-Ltot（dj，i）-It （12）

式中：Prx≥Pth时判定为已覆盖，阈值Pth可由业务

服务质量（QualityofService，QoS）要求得到。

c[i]表示距坑道起点i位置处的覆盖状态，当

c[i]=1表示覆盖，当c[i]=0表示没有覆盖，具体

可表示为

c[i]=
1，Prx（xi）≥Pth

0，Prx（xi）＜P{ th

（13）

总体覆盖率C的计算公式为

C=
∑
M-1

i=0

c[i]

M
×100% （14）

最终的优化目标是实现矿道内5G基站总体覆

盖率最大化，同时尽量减少基站的部署数量和基站

功率调整次数。此时，优化问题可以表示为

maxC-λ·N （15）

  s.t. C1：Pj≤Pmax，j=1，…，N，

C2：0≤yj≤M，j=1，…，N，

C3：N≤Nmax。

式中：N 表示部署基站的数量；第j个基站的位置为

yj；λ＞0用于在覆盖性能与部署成本之间进行权

衡；C1 为基站最大发射功率Pmax的约束，用于限制

基站的发射功率不超过最大值；约束C2 限制基站的

位置不得超过矿道的总长度；C3 为基站最大部署数

量Nmax的约束。

所优化的问题具有非凸特性，使得寻找最优解变

得困难，而强化学习可通过智能体与环境的交互解决

这类问题[25-26]。该优化目标可等价映射为智能体的

即时奖励函数，以确保与强化学习框架一致。智能体

在每步观察状态向量st（含当前覆盖率、基站数量占

比等信息），从离散动作集A中选择动作at（如是否在

候选位置部署基站及调整其发射功率），与环境交互

得到t时刻奖励Rt并转移至新状态st+1，其中st+1为

在执行at后由环境反馈得到的下一时间步的状态。

这一过程可以用马尔可夫决策过程描述，通过马尔可

夫决策过程和神经网络训练，深度强化学习能够找到

·41·



 第30卷第6期 梁沫，等：基于深度强化学习的矿井5G优化方案

最优的决策策略，从而最大化系统的总体覆盖率。强

化学习框架示意图如图1所示。

图1 强化学习框架示意图

将负责制定基站部署和功率调整策略的决策

核心视为一个智能体，其本质是一个DQN驱动的

强化学习模型。为确保功率动态调整过程与矿井

防爆安全标准相衔接，在设计中引入了触发阈值与

安全冗余机制。一是，功率调整的触发条件基于接

收功率与覆盖率双重判据，当局部接收功率低于

-90dBm或系统覆盖率在一个采样周期内下降超

过5%时，触发功率上调动作；当接收功率高于

-80dBm且覆盖率稳定超过95%时，触发功率下

调动作。二是，设定基站发射功率硬约束不超过

40dBm，并在强化学习动作空间中引入安全冗余区

间，即智能体可调节的功率范围限定为 30～

38dBm，以保证任何情况下功率不会突破防爆极

限。通过上述协同机制，动态功率调整既能适应井下

突发信道衰减，又能满足矿井防爆安全的严格要求。

环境设定为模拟煤矿井下物理空间和通信特性的虚

拟系统，负责提供状态反馈和奖励信号，智能体与环

境产生交互。定义以下五元组（S，A， ，R，γ）。

1）状态空间S。将五维归一化在t时刻的状态

向量定义为

st=（s1，s2，s3，s4，s5）=

xi
M
，C，

N
Nmax

，1-
N
Nmax

，mini
|xi-yj|（ ）M

（16）

式中：s1=xi/M 为当前位置归一化；s2=C为当前

总体覆盖率；s3=N/Nmax为当前基站数量占比；s4=

1-s3 为剩余部署预算；s5=min（xi-yj|M）为最近

基站归一化距离。

2）动作空间A。动作空间A可定义为

A={a0，a1（xi），a2（j），a3（j）} （17）

式中：a0 为保持现状，不进行基站部署与功率调整；

a1（xi）为在位置xi新部署一个发射功率初始设定为

P0 的新基站；a2（j）为第j个基站降低功率Pj→max

（Pj-ΔP，Pmin）；a3（j）为第j个基站提高功率Pj←

min（Pj+ΔP，Pmax）。为了让Q网络结构在训练前就

确认维度，离散动作集合A的规模固定为

|A|=1+M+2Nmax （18）

同时，在训练或推理时，如果某些动作暂时“无

效”，例如，对应网格已部署基站，或指定基站当前

已达功率上限，就对这些动作打掩码，强制 Q值不

参与Argmax选择。

3）状态转移概率 。执行动作后，环境依据式（10）

计算Ltot（dj，i），随后通过式（12）得到各位置的接收

功率Prx，并按式（13）更新c[i]，随后返回下一个状

态st+1。

4）奖励函数R。为兼顾覆盖提升与部署/能耗

成本两类目标，总奖励可定义为

Rtot=rcov，t-Jdep，t-Jpow，t-Jscl，t （19）

式中：rcov，t=αcov（Ct-Ct-1）为t时刻覆盖增益的增

量式奖励；αcov为覆盖增益缩放系数；Jdep，t为t时刻

部署数量惩罚，当执行基站部署动作时扣除固定成

本；Jpow，t为功率调整惩罚，当执行调整功率动作时

给予惩罚；Jscl，t为规模惩罚，随已部署基站占比增加

而线性增长。

3 仿真结果及分析

3.1 仿真环境设置

构建一个基于强化学习的矿道5G信号覆盖优

化仿真环境，详细设定矿道的物理特性、通信参数

以及与强化学习相关的配置，具体参数如表1所示。

表1中的参数涵盖了矿道的基本物理尺寸、信号传

播特性、基站部署限制以及功率调整规则等。这些

参数能够准确反映矿道环境下的通信状况，在仿真

中模拟出接近真实的通信场景，从而为优化矿道5G

信号覆盖策略提供有力支持。

表1 参数说明和默认值设置

参数 数值

巷道长度M/m 10000

巷道宽度W/m 2.5

巷道高度H/m 2.5

粗糙度均方根h1、h2 0.15

工作频段f/GHz 0.9

初始发射功率P0/dBm 30

接收功率阈值Pth/dBm -90

视距传输概率 LoS 0.3

空间分辨率Δx/m 100

最大基站数量Nmax 20

功率调整大小ΔP/dB 5dB

基站最大发射功率Pmax/dB 40dB

防爆安全功率上限Psafe/dBm 40

功率调整冗余区间ΔPbuf/dBm ≤38

功率调整触发阈值（上调）Pup/dBm ＜-90

功率调整触发阈值（下调）Pdown/dBm ＞-80
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3.2 结果分析

为评估奖励函数中权重配置对智能体学习过

程及最终性能的影响，对系统进行敏感性测试。测

试主要对比3组权重组合（覆盖奖励，部署惩罚，功

率调整惩罚，规模惩罚）：（1，10，2，5）、（1，10，5，5）

和 （1，5，2，5），并从学习收敛性与覆盖性能两个方

面进行分析。3组不同权重的训练奖励值的收敛性

如图2所示。

图2 3组不同权重的训练奖励值的收敛性

由图2可以看出，3组权重均能使智能体成功

学习，奖励值随训练轮次增加逐渐从波动走向稳定。

权重组合（1，10，2，5）与 权重组合（1，5，2，5）的收敛

轨迹高度重合，均在约600轮后达到稳定，在最终奖

励表现上，（1，10，2，5）突破1800，而（1，5，2，5）约为

1600，存在明显差距。权重组合（1，10，5，5）虽能收

敛，但其稳定后的奖励值显著较低，约为1500，表明

降低部署惩罚权重反而导致智能体获得的整体收

益下降。

为了验证所提方案的性能，对其3组不同权重

下可实现的覆盖率进行分析，具体如图3所示。

图3 3组不同权重下的覆盖率

由图3可知，权重组合 （1，10，2，5）表现出最

优且较为稳定的性能，其覆盖率随训练快速提升并

最终稳定在98%的高水平。这表明该配置能有效

引导智能体在严格控制部署成本的同时，通过优化

决策实现极高的网络覆盖。权重组合 （1，10，5，5）

取得了相近的覆盖率，但稳定性略逊于权重组合

（1，10，2，5）。权重组合（1，5，2，5）的最终覆盖率可

达93%，这主要是由于较低的部署惩罚使智能体倾

向于部署更多基站，从而提升了覆盖范围，无法实

现覆盖与成本之间的有效平衡。综合分析表明，部

署惩罚系数是影响方案性能的核心参数。选定的

权重组合 （1，10，2，5）被证明为最优配置，其能使

智能体学习到在严格成本约束下实现高性能的卓

越方案，最终在保障高达98%覆盖率的同时，确保

学习过程的高效与稳定。该敏感性测试充分验证

了本文权重选择的合理性与科学性。

为确保仿真模型的可靠性并评估不同空间尺

度对优化结果的影响，系统性地对比了所提方案

在20m、50m及100m这3种分辨率下的训练过

程。通过重点考察奖励值的收敛特性与稳定性，

为分辨率这一关键参数的设置提供实证依据，从

而在计算复杂度与仿真精度之间寻求最佳平衡。

具体的训练奖励值的收敛性分别如图4～图6

所示。

图4 分辨率为20m的训练奖励值的收敛性

图5 分辨率为50m的训练奖励值的收敛性
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图6 分辨率为100m的训练奖励值的收敛性

分辨率对智能体的训练动态具有决定性影响。

在图4中，20m分辨率下的奖励曲线表现出极不稳

定的特征：训练前期出现多次大幅负向尖峰（最低

接近-40000），中后期虽有所缓解，但始终在0值

线上下持续震荡，未能达到稳定状态。虽然其最终

奖励值可达5000左右的高位，但这种极差的稳定

性表明超精细的分辨率导致状态空间过于复杂，智

能体难以学习到稳健的方案，导致训练难度巨大、

收敛过程非常缓慢且不稳定。在图5中，50m分辨

率下的奖励曲线呈现出另一种问题模式：前400个

训练轮次波动剧烈，频繁出现大幅惩罚 （降至

-15000附近），后期整体稳定在0附近的极低水

平。这表明在当前奖励函数设计下，该分辨率导致

智能体行为的经济成本持续高于其带来的覆盖收

益，智能体学习到的是一个相对保守的次优方案。

相比之下，在图6中，100m分辨率下的奖励曲线展

现了最佳的综合性能。奖励值曲线在经历初期（约

前200轮）的必要探索后迅速上升并趋于稳定，后期

奖励值稳定在2000左右的较高水平，且波动幅度

很小。这表明该分辨率下智能体成功地从探索阶

段过渡到了利用阶段，得到一个既高性能又稳定可

靠的方案。

基于以上实验结果，虽然20m分辨率能提供

最精细的环境信息，但其训练过程的不稳定性使其

难以实用；50m分辨率则显示出奖励函数失衡的问

题；而100m 分辨率在保证状态空间信息量的同

时，有效控制了问题复杂度，使训练既高效又可靠，

是精度与效率的最佳平衡点。因此，本文采用的

100m分辨率设置能够满足矿井无线覆盖宏观规划

研究的精度需求，同时保证了研究的可行性和结论

的可靠性。

为了验证本文系统的有效性，以及所提方案的

性能，对所提方案的系统覆盖率性能、基站数量与

覆盖率的相关性进行分析，具体仿真结果分别如

图7和图8所示。

图7 所提方案的系统覆盖率

图8 基站数量与覆盖率的相关性

通过训练一个强化学习智能体，并观察其训练

过程的收敛性和性能表现（见图6）可以看出，智能

体的奖励趋于稳定，说明方案已经基本收敛，达到

了较优的效果。由图7可以看出，随着训练轮次的

增加，系统覆盖率呈现明显的3阶段提升特征：在初

始阶段（0～200轮次），覆盖率从0%快速攀升至

40%，表明所提方案具备良好的初始探索能力；进

入中期阶段（200～600轮次）后，覆盖率以稳定斜率

持续增长至80%，表明所提方案正在有效优化覆盖

方案；最终在后期阶段（600～1000轮次）逐渐收敛

至接近100%的覆盖率，验证了所提方案的有效性

和稳定性。值得注意的是，600轮次后性能提升趋

于平缓，因此可在此阶段采用动态调整学习率或提

前终止训练的方案，以提高训练效率。整体而言，

该方案展现出优秀的覆盖性能和学习效率，为实际

应用中的区域覆盖任务提供了可靠的技术方案。

由图8可以看出，基站数量与网络覆盖性能存在
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显著的正相关性。随着基站数量的增加，系统覆

盖率和平均覆盖率均呈现明显提升趋势。但是，

同一覆盖率水平下对应的基站数量并不唯一，呈

现出明显的离散分布。例如，在80%覆盖率附近，

基站数量可能在8～12之间波动。这种一对多的

关系说明网络覆盖性能不仅取决于基站的数量，

还与其空间部署位置、干扰情况等因素密切相关。

在低基站密度区域，如覆盖率在50%以下时，每新

增一个基站带来的覆盖性能改善尤为显著。当基

站数量达到中等规模时，系统可实现80%以上的

覆盖率，虽然总体覆盖率仍在缓慢上升，但其增益

呈现出更强的波动性，边际收益显著递减，系统进

入性能饱和阶段。此时，即使增加额外的基站，其

对覆盖率的提升也非常有限，反而可能因干扰增

强等因素带来系统效率下降的风险。因此，仿真

结果不仅验证了基站数量对提升覆盖性能的正面

作用，也揭示了基站部署优化的重要性。在实际

网络规划中，仅依靠增加基站数量并不能线性提

升覆盖性能，应结合基站选址优化、功率控制策

略、用户分布特征等因素，实现覆盖性能与部署成

本之间的最优平衡。

为深入验证所提方案的性能，对DQN算法在

矿井5G优化场景的适用性进行分析。DQN算法

与近端策略优化（ProximalPolicyOptimization，

PPO）算法在训练收敛性和训练奖励方面的性能对

比结果如图9所示。

图9 PPO算法与DQN算法的性能对比结果

由图9可以看出，PPO算法的奖励曲线在达到

正值后呈现出持续且显著的上下波动（震荡范围较

大），表明其方案在训练过程中存在较高的不稳定

性。相比之下，采用DQN算法的所提方案，虽然初

始学习速度相对较慢，但其奖励曲线在收敛后（约

200回合后）波动幅度显著小于PPO算法，表现出

方案具有更优的稳定性。结合矿井边缘设备低算

力约束及对通信服务稳定性的严苛要求，DQN算法

在推理阶段的计算开销极低，且其方案的确定性更

有利于保障网络性能的平稳可靠。尽管PPO算法

在奖励峰值上可能更高，但DQN算法在满足核心

优化目标（覆盖率＞95%）的前提下，有效减少了基

站部署数量（28%），并控制了功率调整频率，其低

开销、高稳定性的特性使其更贴合矿井实际部署需

求。因此，综合考虑边缘算力限制、方案稳定性要

求及核心优化目标的达成度，DQN算法被确定为更

适合本场景的算法选择。

4 结语

针对传统井下5G部署中理论传播模型与实际

偏差大、静态部署难适配动态场景、功率分配无自

适应性且难满足防爆要求的问题，提出了一种基于

深度强化学习的动态基站部署方案。首先，构建融

合LoS/NLoS路径损耗、巷道壁/顶底板粗糙度衰

减及沿程极化衰减的综合信号传播模型，精准刻画

井下电磁波传播特性。其次，将基站部署与发射功

率协同优化转化为 “最小基站数量-最大覆盖率”

多目标决策问题，采用DQN构建强化学习智能体，

通过经验回放与目标网络机制解决函数逼近不稳

定性。然后，设计含防爆约束的动态功率调整机

制，确保功率调节可响应局部信号衰减突变，且符

合矿井防爆标准。最后，仿真结果表明，所提方案

在保证95%以上覆盖率的同时，展现出“高损耗区

域强化覆盖”的智能特性，有效地提升了井下5G网

络覆盖性能，减少了基站部署规模，能够降低网络

部署成本与设备运行功耗，且具备适配井下复杂场

景的智能特性，能够为智能矿山5G 通信系统工程

化应用提供理论依据与技术参考。
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