
 

 

专题：无人机空地无线通信技术 

基于 5G 无人机通信的多智能体异构网络选择方法 

丁雨 1，李晨凯 1，韩会梅 1，卢为党 1，任元红 2，高原 3，曹江 3 
（1. 浙江工业大学信息工程学院，浙江 杭州 310023； 

2. 北方自动控制技术研究所，山西 太原 030006； 
3. 中国人民解放军军事科学院，北京 100091） 

摘  要：5G 无人机通信网络和各种不同无线接入技术的结合使无线异构网络呈现多样化的发展趋势。然而，

用户繁多且不同的业务请求对网络要求也不同，造成网络接入选择问题。提出了一种基于 5G 无人机通信的多

智能体异构网络选择方法，将用户分为多个智能体，从用户端和网络端两个方面出发，将用户侧的时延和传

输速率需求与网络侧的负载均衡需求综合考虑作为即时回报的相关参数，通过基于 Nash Q-Learning 的算法进

行学习，得到异构网络环境下的网络选择决策模型。仿真结果表明，所提异构网络选择方法针对不同业务类

型用户的需求均能选择合适的网络，同时均衡网络的负载，充分利用异构无线网络的资源。 
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Abstract: The combination of 5G UAV communication and different wireless access technologies makes wireless 

heterogeneous networks present a diversified development trend. However, various types of service requests by 

users have different requirements on the heterogeneous networks, which leads to the problem of network selection. 

A multi-agent heterogeneous network selection method based on 5G UAV communication was proposed. Specifi-

cally, the users were divided into multiple agents. From the two aspects of the user side and the network side, the 

delay and transmission rate requirements of the user side and the load balancing requirement of the network side 

were comprehensively considered as the relevant parameters of immediate reward. The simulation results show 

that the proposed heterogeneous network selection method can select the appropriate network according to the 
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needs of users of different service types, balance the load of the network, and make full use of the resources of the 

heterogeneous wireless network. 

Key words: UAV communication, heterogeneous network selection, Nash Q-Learning, load balancing 

 

0  引言 

无人机因高机动性和可控性被广泛应用于

5G 网络，不仅可以扩展通信覆盖范围，还可以

通过高效移动改善链路通信质量，提高传输速

率[1-2]。随着 5G 无人机通信技术的快速发展，

用户对请求的业务量显著增加，同时请求的业

务类型也多种多样。 

各种不同无线接入技术应用于 5G 无人机通

信网络使无线网络具有独特的网络特性，适用于

不同的通信场景。异构网络作为 5G 无人机通信网

络的关键技术之一，要充分发挥其功效，首先要

解决的是不同类型异构网络的融合问题。网络选

择是异构网络融合的关键技术[3]，在异构网络环

境中，用户需要根据其需求和偏好选择连接最佳网

络，这就依靠一个灵活高效的异构网络选择算法。

选择异构网络需要考虑不同接入网络之间的差异，

因此需要考虑很多因素，从用户角度考虑，将涉及

接收信号的强度、数据传输速率、覆盖范围、实时

性和用户的移动性等。从网络角度考虑，将涉及系

统的容量、网络的负载以及阻塞率等[4-6]。 

因此，一个合理高效的异构网络选择算法

需要综合考虑各个方面的因素。在目前提出的

异构网络选择算法中，由于研究和优化目标的

不同，有多种针对性不同的算法。文献[7]从用

户端考虑，选择用户吞吐量最大化的网络接入，

或者根据接收信号强度进行异构网络的选择。从

网络端考虑，有均衡网络负载、避免网络拥塞以

及最小化通信成本等网络选择算法[8-10]。这些算

法通常只考虑了其中一两个因素，存在网络属

性参数单一的问题，因此适用性不高。多属性

决策算法对影响网络选择的多个属性参数进行

分析，设计出一套对网络进行评价的策略来选

择最佳网络。文献[11]通过对多个属性进行加

权，对网络进行排序。文献[12]利用层次分析法

和熵权法计算候选网络的属性权重。文献[13]

根据基于优劣解距离法进行网络选择。基于多

属性决策的网络选择算法通过多种网络参数综

合评价网络性能，但对如何准确描述属性参数，

没有确切的标准，存在一定的问题[14]。 

基于强化学习的网络选择算法能够在一定

程度弥补多属性决策算法的缺陷，得到较为精准

的判决结果，将用户的历史数据作为输入，根据

用户的反馈进行不断学习训练，得到一个满足用

户需求的网络选择模型。并且，在训练过程中可

以根据反馈实时优化网络选择模型，能更好地适

应未来网络复杂多变的环境，从而帮助用户更加

科学合理地选择网络接入[15]。文献[16]提出了一

种基于马尔可夫决策模型的网络选择优化算法，

将异构无线网络的选择问题转化为优化问题，使

得用户端能够在异构网络环境中始终连接到最

佳网络。文献[17]在异构网络中提出了一种基于

Q-Learning 的选择策略，能够有效地缓解异构网

络中的负载不平衡和能量不平衡问题。文献[18]

提出基于 Q-Learning 的单智能体网络选择算法

和基于 Nash Q-Learning 的多智能体网络选择算

法，提升了网络负载均衡性能。 

然而，现有的多智能体异构网络选择算法只

将网络的可用容量比例作为学习的状态和回报的

相关参数，限制了用户的性能。为了进一步提升

用户的性能和异构网络资源的利用，本文提出了

一种兼顾用户端和网络端性能的基于 5G 无人机

通信的多智能体异构网络选择方法。本文的主要

工作如下。 

 提出了一个由 5G 客户终端设备（5G 

customer premise equipment，5G CPE）、
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5G 无人机和 Wi-Fi 3 种网络组成的异构通

信网络，其中，Wi-Fi 和 5G 网络部署在同

一架无人机上，5G CPE 部署在地面用户

上，随机分布的 M 个用户因业务请求需要

进行网络选择。 

 提出了一种基于 5G 无人机通信的多智能

体异构网络选择方法。考虑了用户和网络

的移动性，随着用户和网络的移动，用户

所处位置的网络覆盖情况也随之发生变

化。将用户分为多个智能体，从用户端和

网络端两个方面出发，将用户侧的时延和

传输速率需求与网络侧的负载均衡需求综

合考虑作为即时回报的相关参数。 

 通过基于 Nash Q-Learning 的算法进行学

习，训练分析得到异构网络环境的网络选

择决策模型。仿真结果表明，算法针对不

同业务类型用户的需求均能选择合适的网

络，同时均衡网络的负载，充分利用了异

构无线网络的资源。 

1  系统模型 

异构网络系统模型如图 1 所示，本文考虑了

一个由 5G CPE、5G 无人机和 Wi-Fi 3 种网络组成

的异构网络，其中，Wi-Fi 和 5G 网络部署在同一

架无人机上，5G CPE 部署在地面用户身上。地面

用户部署异构多模终端，能够根据 5G CPE、5G

无人机和 Wi-Fi 3 种网络性能好坏，针对不同业务

类型需求选择合适的网络接入。网络模型中共有M 个

用户因业务请求需要进行网络选择，请求的业务

类型共有 N 种。用户可以分别和 5G CPE、5G 无

人机和 Wi-Fi 接入点连接，每个用户一次最多只

能接入一个网络。5G CPE 需要与 5G 基站进行连

接，它将 5G基站发出的 5G信号转换成宽带/Wi-Fi

信号，进一步提升地面用户用网体验。M 个用户

在异构网络中随机分布，以一定的速度和方向朝

着指定的目标区域移动。 

 
图 1  异构网络系统模型 

各网络采用不同的无线接入技术，其覆盖范围

有限。由于受网络移动性的影响，其覆盖区域时刻

发生变化，各个用户能被覆盖到的网络也在实时发

生变化。用户因为业务请求需要进行网络连接，根

据当前时刻所在位置的网络覆盖情况选择网络接

入。若用户不在任何网络的覆盖范围内，则其不进

行网络选择，每个用户一次最多只能接入一个网络。

此外，每个网络设有一个能接入的最大负载值，分

别记为{TL1, TL2, TL3}，当网络已接入的用户数达到

其负载上限时，其他用户将无法再接入该网络。 

2  多智能体异构网络选择 

2.1  多智能体异构网络选择模型 

以用户请求的业务类型为标准，将网络中具有

相同业务类型的用户视为一个智能体，即请求的业

务类型有 N 种，就有 N 个智能体。N 个智能体中的

用户随机排成一个队列，在每一次学习过程中，选

择队列的第一个用户执行动作，完成后即从队列中

移除。当队列为空时，表示完成了一次学习。多智

能体异构网络选择时使用的 Nash Q-Learning 算法

的状态、动作和回报函数设置如下。 

（1）状态 s 

用网络负载表示网络的实时状态，假设 5G 

CPE 网络、5G 无人机网络和 Wi-Fi 网络的负载分

别为 1L 、 2L 和 3L ，则 3 个网络的负载占用率分别

为 1

1TL
L

、 2

2TL
L

和 3

3TL
L

。由于网络的负载占用率是

连续的，将其离散化使其能够作为 Nash 
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Q-Learning 的状态。为将状态空间减少到有限集合，

将网络负载占用率映射到一组量化值，分为 4 个等

级，异构网络系统模型见表 1。可以看出，负载占

用率越高，区间划分越细致，这样可以使算法在负

载占用率趋于饱和时做出更为细致的判断。 

表 1  异构网络系统模型 

负载占用率 量化等级 

[0,0.5) 1 
[0.5,0.75) 2 

[0.75,0.875) 3 
[0.875,1] 4 

 
将状态空间 s 定义为： 

 { } { }1 2 3 1 2 3, , , , 1,2,3,4s l l l l l l= ∈，  （1） 

其中， 1l 、 2l 和 3l 分别表示 5G CPE 网络、5G 无

人机网络和Wi-Fi网络负载占用率量化后的数值。 

（2）动作 a 

定义动作空间 A 表示动作集合 
 { }{ } { }, 1,2,3 , 1,2, ,i iA a a i N= ∈ ∈  （2） 

其中， ia 表示智能体 i 选择的动作， 1ia = 表示智

能体 i 选择接入 5G CPE 网络， 2ia = 表示智能体 i

选择接入 5G 无人机网络， 3ia = 表示智能体 i 选

择接入 Wi-Fi 网络。  

（3）回报函数 r 

为了判断并学习所选取动作的优劣，设置回报

函数计算执行某动作后得到的即时回报，并将其作

为历史经验进行学习。本文考虑的评价指标包括网

络的时延和传输速率，以及网络的均衡性。为了使

不同业务的回报函数能体现网络负载情况对动作

选择的影响，实现网络负载的均衡，本文在回报函

数中加入了一项负载占用率方差 F，衡量 3 个网络

之间的负载均衡性。由于时延、速率和负载占用率

方差之间的数量级不同，且这些属性中有些属于效

益型属性，即它们的值越大表示性能越好，而有些

属于成本型属性，即它们的值越小表示性能越好。

因此，本文对时延 D、传输速率 E 和负载占用率方

差 F 进行规范化处理，且效益型属性和成本型属性

的规范化公式不同，分别表示为： 

 benefit min( )
max( ) min( )

i
i

x x
y

x x
−

=
−

 （3） 

 cost max( )
max( ) min( )

i
i

x x
y

x x
−

=
−

 （4） 

在这 3 个属性中，传输速率 E 是效益型属性，

时延 D 和负载占用率方差 F 是成本型属性。d、e、

f 分别表示属性规范化处理后的时延、速率和负载

占用率方差。因此，回报函数定义为： 
 {1,2, , }i i iR d e f i Nω θ μ= + + ∈，  （5） 

其中， iω 和 iθ 分别表示业务类型 i 对时延和传输

速率的偏好，μ 表示系统对网络负载均衡的偏好。 

强化学习算法通过智能体与环境的交互进行

策略学习和优化，在 Nash Q-Learning 算法中，与

环境进行交互的是多个智能体的联合动作。在该

异构网络系统中，所有用户按照业务类型划分为

N 个智能体，单一时刻中，每个智能体中均有一

个用户执行网络选择动作，N 个智能体不分先后

在同一时刻做出各自的动作，这一时刻的联合动

作定义为 1 2( , , , )Na a a ，在多智能体场景下的最优

策略是实现智能体整体策略的 Nash 均衡。Nash
均衡策略可表示为 * * *

1 2( , , , )Nπ π π ，满足： 

 * * *
1 2 1 2( , , , , ) ( , , , , )i N i NV s V sπ π π π π π′ ′≥  （6） 

其中，V 表示状态－动作对的价值函数，

1 2( , , , )Nπ π π 表示所有可能的联合动作。 

2.2  多智能体异构网络选择算法 

本节提出了一种多智能体异构网络选择算法。

首先，M 个用户根据业务类型的不同，组成 N 个智

能体，每个智能体中的用户随机排成队列。从初始

状态 0s 开始，N 个智能体根据贪婪算法执行各自的

动作组成联合动作 1 2( , , , )Na a a 。联合动作执行后，

每个智能体得到环境反馈获得各自的收益，计算网

络的下一个状态，更新Q表及环境到达转移状态 s′，

随机博弈转移到下一个博弈阶段。在状态 s 下，智

能体重复执行联合动作的过程，继续博弈。在开始

下一次学习之前，重置网络状态和服务队列。 
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由于多智能体系统中，代表收益的状态动作

值函数不仅与自身所采取的动作有关，还与同一

时刻同一状态下其他智能体的动作有关，因此将

状态动作值定义为 1 2( , , , , )NQ s a a a ，表示智能体

在状态 s 下执行动作 1 2( , , , )Na a a 后的即时回报

与所有可能转移状态 s′下期望收益的和。因此，

智能体 i 的 Nash Q 函数可以表示为： 

 
( ) ( )

( ) ( )
*

1 2 1 2

* * *
1 2 1 2

, , , , , , , ,

| , , , , , , , ,
i N i N

N i N
s S

Q s a a a R s a a a

p s s a a a V sβ π π π
′∈

= +

′ ′∑  （7） 

其中， 1 2( , , , , )i NR s a a a 表示智能体 i 在状态 s 下执

行动作 1 2( , , , )Na a a 后获得的即时回报值，β 表示

折扣因子，s′表示智能体 i执行动作 1 2( , , , )Na a a 后

可能的转移状态，p 表示对应的状态转移概率，
* * *
1 2( , , , )Nπ π π 表示状态 s′下满足 Nash 均衡的多智

能体联合动作， * * *
1 2( , , , , )i NV s π π π′ 表示对应的智能

体 i 在状态 s′下的期望收益。因此，式（7）表示智

能体 i在状态s下执行动作 1 2( , , , )Na a a 后的即时回

报与其在执行动作后对应的所有可能转移状态 s′下

执行满足 Nash 均衡的联合动作的期望收益和。 

Nash Q-Learning 算法通过多智能体与环境的

不断交互，根据环境的反馈不断更新对应智能体的

状态动作值，即 Q 值。在时刻 t，各个智能体在观

察当前环境的状态 s 后，根据状态执行动作

1 2( , , , )Na a a 。当所有的智能体都执行完动作后，

环境的状态 s 变为其转移状态 s′。为了考虑 Nash

均衡回报，联合动作执行后，各个智能体需要观察

其他智能体采取的行动。因此，每个智能体都存有

N 个 Q 值表，每个 Q 值表对应当前系统中的一个

智能体。根据观察到的联合动作，回报以及环境的

转移状态 s′，各个智能体根据式（8）更新 Q 值。 

 
[ ]

1

1

1 1

( , , , ) Nash ( )

( , , , ) (1 ) ( , , , )i i

t t

i i

t N t

N NQ Q

R s a a Q s

s a a s a a

α β

α
+

= +

′+

−
 （8） 

其中， 

 1Nash ( ) ( ) ( ) ( )i i
t N tQ Qs s s sπ π= ⋅′ ′ ′ ′  （9） 

智能体 i 在状态 s′下执行动作 , 1,2, ,i i Nπ = ，

N 个智能体的动作 1( ) ( )Ns sπ π′ ′ 为在状态 s′下满

足 Nash 均衡的联合动作。 Nash ( )i
tQ s′ 为 t 时刻智

能体 i 在转移状态 s′下执行满足 Nash 均衡的联合

动作后的收益。基于 Nash Q-Learning 的多智能体

网络选择见算法 1。 

算法 1  基于 Nash Q-Learning 的多智能体网

络选择 
初始化：学习率α ，折扣因子 β ，贪婪策略

探索概率ε 和网络初始状态 0 1 2 3{ , , }s l l l= 。 

当前学习智能体的索引表示为 i，在每个智能

体中创建 N 个 Q 值表，记录系统中所有智能体的

Q 值，且各个 Q 值表中的初始值均为 0 
for 1: episodea =  do 

智能体 i 中的用户随机排成一个队列，队列

长度为 iL ，并计算初始状态 s  

   while 1 2( 0 & 0 & 0)NL L L≠ ≠ ≠  do 

      for 1:i N=  do 

         智能体 i 队列中的第一个用户判断

自身所处位置的网络覆盖情况，根据贪婪策略选

择一个动作执行，并判断该动作是否超出网络负

载上限。若超出上限则重新选择 

      end for 
      for 1:i N=  do 
         执行选出的联合策略 1 2, , , Na a a ，

智能体 i 得到回报 

      end for 
      计算下一个状态 s′  

      for 1:i N=  do 

         智能体 i 根据式（8）更新Q 值表 

      end for 
      系统从 s 转移到 s′状态，同时移除所

有智能体队列中的第一个用户 

   end while 
   随机重置队列 

end for 
输出：智能体的 Q 值表 
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3  仿真分析 

3.1  参数设置 

用户和网络的位置分布如图 2 所示，图 2（a）

显示的是用户和网络的初始位置，用户随机均匀分

布在400 m 400 m× 的正方形区域内，该区域左下角

顶点坐标为 (0,0) ，目标区域为一个100 m 100 m×

的正方形区域，该区域左下角顶点坐标为

(400,400) 。M 个用户朝着目标区域的方向以

3 ~ 6 m/s的速度移动，搭载 5G 网络和 Wi-Fi 网络

的无人机的初始坐标为 (100,100) ，携带 5G CPE 的

用户的初始坐标为 (300,100) 。5G CPE、5G 无人机

和 Wi-Fi 3 个网络的覆盖半径分别为150 m 、300 m

和100 m 。3 个网络中心的移动速度均为3 ~ 6 m/s 。

图 2（b）显示了用户和网络移动后某一时刻的位置。 

 
图 2  用户和网络的位置分布 

假设每个网络的负载上限 1 2 3{TL ,TL ,TL }为

{25,25,25}。学习率α 设为 0.1，折扣因子 β 设为

0.8，探索率ε 设为 0.4。用户请求的业务类型数 N

为 3，分别是语音类业务、视频类业务和文本类业

务。假设每种业务类型的用户数相等，均为 / 3M 。

其中，资源需求包括负载占用率方差、时延及传

输速率。3 种业务对各个属性的偏好值如图 3 所

示。资源需求与负载之间的关联是在每次连接时

占用一个负载，同时每个网络可接入的负载上限

一样，通过占上限的比例计算负载占用率。根据

图 3 中的偏好值可算出对应的权重值，3 种网络的

参数范围见表 2。 

 
图 3  3 种业务对各个属性的偏好值 

表 2  3 种网络的参数范围[1,16,19] 

网络 时延/ms 传输速率/(Gbit·s−1) 

5G CPE 20～45 1.2～1.4 

5G 无人机 10～30 1.4～1.6 

Wi-Fi 40～70 1.7～1.9 

 
3.2  仿真结果 

当用户数为 30 时，学习过程中的负载占用

率变化如图 4 所示。一开始，由于用户的分布较

为分散，能同时被 3 个网络覆盖的用户比较少，

3 个网络接入用户数很大程度上取决于各个网络

的覆盖范围。5G 无人机网络的覆盖范围最大，其

次是 5G CPE，Wi-Fi 的覆盖范围最小，因此在一

开始，选择 5G 无人机的用户最多，选择 Wi-Fi

的用户最少。随着用户和网络的移动，它们的位
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置逐渐聚合，直至最后大部分用户都可以同时被 3

个网络覆盖。经过学习，3 个网络的负载率逐渐收

敛。5G 无人机的负载占用率逐渐减少，但最终仍

为负载占用率最高的网络。覆盖范围最小的 Wi-Fi

的负载占用率逐渐升高，其负载占用率最终超过

5G CPE。 

 
图 4  学习过程中的负载占用率变化 

当用户数为 60 时，不同业务类型选择 3 种

网络的比例变化如图 5 所示。随着用户和网络

的移动，用户和网络逐渐聚合，最终大部分用

户都可以被 3 个网络同时覆盖。此时不同业务

的网络选择比例开始产生区别，如图 5（a）所

示，对时延要求较高的语音类业务用户更多

地选择接入时延最短的 5G 无人机网络，而从

图 5（b）中可以看出对传输速率要求较高的视

频类业务用户则更多地接入了传输速率最大的

Wi-Fi 网络。从图 5（c）中可以看出文本类业务

对时延的偏好略高于传输速率，但都比语音类

业务的偏好值低，因此文本类业务选择 5G 无

人机网络的用户更多，但选择比例低于语音类

业务相应的 5G 无人机网络。 

当用户数为 30 时，不同负载占用率方差偏好

值下的负载占用率如图 6 所示。对负载占用率方

差的偏好值越大，说明对负载均衡的要求越高，

其对应的权重越高。因此，在计算执行动作后的

回报时，使得负载占用率变均衡的动作得到的回

报值会更高，在之后的选择中该动作更有可能被

选中。可以看出，随着负载占用率方差偏好值的

增大，负载占用率最高的 5G 无人机网络的占用

率逐渐下降，5G CPE 网络的负载占用率逐渐增

加，3 个网络的负载占用率逐渐接近，负载均衡的

效果逐渐提升。 

 
图 5  不同业务类型选择 3 种网络的比例变化 
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图 6  不同负载占用率方差偏好值下的负载占用率 

4  结束语 

本文提出了一种兼顾用户端和网络端性能的

基于 5G 无人机通信的多智能体异构网络选择算

法，建立了用户和网络中心的移动模型和异构网

络选择系统模型，以网络的负载占用率作为 Nash 

Q-Learning 的状态特征量，改进回报函数，将网

络侧的负载均衡需求和用户侧的时延和传输速率

需求综合考虑作为即时回报的相关参数。通过基

于 Nash Q-Learning 的算法的学习，得到异构网络

环境下的网络选择决策模型。仿真结果表明，所

提异构网络选择方法针对不同业务类型用户的需

求均能选择合适的网络，同时均衡网络的负载，

充分利用异构无线网络的资源。 
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