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基于多智能体强化学习的可移动基站智能规划与优化

赵欣然，陈美娟，袁志伟，朱晓荣

（南京邮电大学通信与信息工程学院，江苏 南京 210003）

摘 要：为了在城市环境中快速部署可移动基站并实现运维优化，针对终端用户移动带来的网络覆盖率下降

问题与密集部署基站带来的干扰问题，提出了一种基于多智能体强化学习的网络覆盖规划与优化方法。在部

署阶段，使用粒子群与果蝇混合优化算法，在建站成本最小化的情况下确定基站最优站址；在运维阶段，设

计了多智能体深度确定性策略梯度算法与轻量级梯度提升机算法的联合优化算法，根据终端接收信号强度优

化站址，在性能指标仍无法达到要求时，能自动在合适位置新增基站。仿真结果表明，所提出的站址规划算

法在覆盖率与服务率方面均优于传统启发式算法；所设计的联合运维优化算法在网络覆盖率恢复能力方面优

于传统k均值（k-means）聚类算法，并且能适应更多场景。

关键词：可移动基站；站址；规划；优化；多智能体强化学习

中图分类号：TN925

文献标志码：A

doi: 10.11959/j.issn.1000−0801.2025035

Intelligent deployment and optimization of movable base 
stations based on multi-agent reinforcement learning

ZHAO Xinran, CHEN Meijuan, YUAN Zhiwei, ZHU Xiaorong

School of Communication and Information Engineering, Nanjing University of Posts and

Telecommunications, Nanjing 210003, China

Abstract: To enable the rapid deployment of mobile base stations and optimize operations in urban environments, a 

network coverage planning and optimization method based on multi-agent reinforcement learning was proposed. This 

method was designed to address the issue of reducing network coverage due to user mobility and the interference 

caused by densely deployed base stations. During the deployment phase, a hybrid optimization algorithm combining 

particle swarm and fruit fly optimization was employed to determine the optimal base station locations while minimiz‐

ing construction costs. In the operational phase, a joint optimization algorithm featuring multi-agent deep determinis‐

tic policy gradient and lightweight gradient boosting algorithms was designed to optimize base station locations based 

on terminal signal strength. Additionally, when performance indicators failed to meet requirements, new base stations 
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were automatically added in suitable locations. Simulation results demonstrate that the proposed algorithm outper‐

forms traditional heuristic algorithms in terms of coverage and service rates, while the designed joint operational opti‐

mization algorithm shows superior recovery capability in network coverage compared to the traditional k-means clus‐

tering algorithm, adapting to a wider range of scenarios.

Key words: movable base stations, base station location, planning, optimization, multi-agent reinforcement learning

0　引言

5G技术在自动驾驶、智能交通、智慧医疗

与虚拟现实方面的应用趋于成熟。相较于传统的

通信技术，其拥有更高的传输速率、更低的传输

时延、更大的传输带宽，可为用户带来更好的通

信体验。但是，5G技术使用了更高频的电磁波

作为传输载体，这使得 5G基站的覆盖范围远小

于 4G基站，在遮挡严重的大中型城市，往往需

要部署更多的 5G 基站才能满足网络覆盖需求。

固定式密集部署的 5G基站不仅成本昂贵，而且

会带来更加严重的干扰问题，这急需新的基站规

划方法加以解决。在未来的 6G技术中，城市中

的部分基站将被部署在车辆或者无人机之上形成

可移动基站，可移动基站可以根据终端用户的实

时地理位置及时调整自身站址。基于此技术，未

来有望提供更广泛、更可靠的网络覆盖，改善偏

远地区与移动性较高的场所的通信质量。

为了实现上述需求，一套完整的基站部署及

运维优化方案必不可少。在已有的文献中，基站

站址规划问题已经得到广泛的讨论。其中，元启

发式优化算法是一种较为经典的算法。文献[1]考

虑了网络的覆盖与容量需求，采用模拟退火算法

求解微基站最优站址与发射功率，提升了网络吞

吐量。文献[2]考虑了基站之间的相互干扰问题，

并使用灰狼优化算法与粒子群优化（particle 

swarm optimization，PSO）算法进行覆盖优化，

降低了通信中断率。然而，传统启发式算法往往

易陷入局部最优解，导致求解的基站站址并非最

优站址，并且由于粒子数量固定不变，无法对基

站数量进行优化。为了解决该问题，文献[3]与文

献[4]采取了遗传算法进行站址规划，此算法具有

一定的跳出局部最优能力，使站址规划结果更加

精确，但是相对增加了算法复杂度，在基站数目

较多时计算速度显著变慢。文献[5]提出了自适应

变长粒子群优化（adaptive variable-length PSO，

AVLPSO）算法，此算法改善了算法的迭代公式，

使学习权重动态增大以解决早熟问题，并且算法

可以动态地增加与减少基站数量。不过在上述算

法中，常常将基站的覆盖范围定义为圆形区域，

这与现实中的基站覆盖情况严重不符，在地形复

杂且遮挡众多的城市场景中并不适用[6]。为了解

决这一问题，聚类算法采用基于数据的思维进行

站址规划。文献[7]和文献[8]使用了 k 均值（k-

means）聚类算法进行站址规划，此类算法的核

心是根据地理位置对终端进行分簇，将基站部署

在终端簇的中心，最大范围地为终端提供服务，

并且基站可以根据终端的实时数据及时调整它的

位置，实现运维优化。为了使站址规划结果更加

准确，文献[9]引入了监督学习算法对终端信号强

度进行预测，聚类算法根据终端信号强度进行站

址优化，实现了网络覆盖率的及时恢复。但是，

这种算法常导致簇边缘地区出现覆盖空洞，并且

聚类算法对数据的要求极其严苛、对基站初始位

置十分敏感，基站初始站址不佳将导致算法难以

收敛。

为解决上述问题，文献[10]提出使用强化学

习解决聚类算法存在的覆盖空洞。强化学习可以

设置合理的奖励函数调控基站站址，减少基站之

间的干扰，但是其单智能体Q学习只能采用轮训
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的方式优化站址，导致智能体之间不能相互配

合，收敛速度大大降低。文献[11]提出使用深度

Q 网络（deep Q-network，DQN）优化站址，此

方法通过设置全局奖励函数统一调配智能体的动

作，并且设置通信空间加速算法收敛，在站址优

化精确度和速度方面具有显著优势。但是其所采

用的DQN算法属于基于价值的强化学习，其动

作空间具有离散性，规划的站址结果不精确，并

且其使用的基站覆盖模型仍是传统的圆盘模型，

与现实基站覆盖区域不符。

综上所述，传统的启发式算法具有计算速度

快、对数据集规模要求低的优势，适用于缺少网

络精确数据并要求快速部署网络的初始部署阶

段。强化学习算法的优势在于可以通过设置合理

的奖励函数与通信空间，引导智能体相互配合协

作，消除覆盖空洞，更好地恢复网络健康，并且

可以跟随实时数据进行优化。此类算法更适合于

运维优化阶段，但目前存在适用场景受限问

题[12]。为解决上述问题，本文提出了一种基于多

智能体强化学习（multi-agent reinforcement learn‐

ing，MARL）的可移动基站规划与优化方法。该

方法分为 2个阶段：初始部署阶段与运维优化阶

段。初始部署阶段，场景设置在未搭建通信网络

的城市区域，通过对区域中的用户需求进行分

析，将建站问题建模为最优化问题。为了在缺少

详细数据的情况下快速得到最优站址，此阶段选

择粒子群混合果蝇算法进行求解。运维优化阶

段，场景设置在搭建了可移动通信系统的城市区

域。此阶段选择基于价值与策略的强化学习算法，

以更加精确地计算基站站址，并配合轻量级梯度

提升机（light gradient boosting machine，Light‐

GBM）算法计算基站覆盖面积，使计算结果更加

真实。综上所述，本文主要研究工作如下。

（1）为解决传统算法部署站址非最优问题，

基于粒子群与果蝇混合优化算法，设计初始站址

规划方法。具体而言，分析研究区域终端用户的

覆盖需求与容量需求，进行网络需求估算，并将

基站部署问题建模为一个最优化问题，在建立最

少基站的情况下，通过此算法求解优化问题，最

终得到初始建站位置。

（2）为解决可移动基站运维优化过程中终端

簇边缘地区覆盖不佳问题，基于多智能体深度确

定 性 策 略 梯 度 （multi-agent deep deterministic 

policy gradient，MADDPG）算法[13]设计站址优

化模块。具体而言，基于实时网络数据，设置合

理的通信空间与奖励函数，使可移动基站协作式

寻找网络中的覆盖空洞，互相覆盖彼此的簇边缘

地区，实现网络状况的实时分析与网络覆盖健康

的动态维护。

（3）为解决基站传统覆盖模型不精确问题，

在运维优化阶段，基于LightGBM算法，设计终

端信号强度预测模块。具体而言，通过收集的网

络数据集，训练LightGBM监督学习模型，使用

该模型预测终端接收信号强度作为判断终端是否

被覆盖的标准，代替传统布尔覆盖模型。该模型

将被用于与基站站址优化模块进行交互，在覆盖

率不佳时，增加基站数量并重新进行站址优化。

1　系统模型与架构设计

在大中型城市中，携带终端设备的用户十分

密集，蜂窝网络通过部署多个建立在车辆或者无

人机上的可移动基站来实现用户之间的通信。可

移动基站规划优化场景如图 1所示。由于城市面

积较大，往往可以根据功能将城市划分为人口密

度不同的区域，比如人员密集的商务中心与人员

稀疏的偏远郊区。本文设城市可划分为L个人员

密集程度不同的区域，所有区域中共存在M个终

端用户与N个可移动基站，用户接入距离其最近

的可移动基站获得通信。其中，区域集合使用K

表示，用户集合使用 I表示，可移动基站集合使

用J表示。
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1.1　用户模型

在真实复杂的城市蜂窝网络通信环境中，携

带终端设备的用户呈现出明显的动态性，主要体

现在终端用户自身位置的实时变化，即单位时间

内到达区域 k的用户数量在实时变化。假设每个

区域内的用户数量服从参数不同的泊松分布，即

在区域 k中，用户到达数量服参数为 λk的泊松分

布，则有：

p ( ρk ) = ( )λk sSk

ρk!
exp ( - λk sSk ) （1）

其中，Sk为区域 k的面积；s为时间跨度；ρk是时

间段 s内到达区域 k的用户数；(0 ]t 时间内区域 k

的平均用户数量为λk sSk，其中 t为任意时刻。

单位时间区域k的用户数为：

Mk = λkSk （2）

1.2　地面传输模型

路径损耗是衡量信号传播距离的关键指标，

进而影响对基站覆盖范围的判断。地面传输模型

的准确与否关乎基站规划是否合理。然而，传输

模型在不同频段与不同地形上会表现出较大的差

异。传统无线传输模型Okumura-Hata[14]与COST-

231-Hata[15]主要应用于 2 GHz以下的低频段，在

5G通信系统中采用的6 GHz以下低频段与24 GHz

以上的高频段并不适用。鉴于此，本文选取

3GPP 36.873协议定义的Uma传输模型，此模型

的频率范围适用于0.5～100 GHz，并且适用于建

筑物比较密集的城市区域，更加符合当下及未来

的建站场景。具体传输模型如下。

LP = 161.04 - 7.1lgwstr + 7.5lghbuild +

20lgfc - (24.37 - 3.7 ( hbuild

hBS ) 2 ) lghBS +

(43.42 - 3.1lghBS ) (lgdij - 3) -
(3.2 (lg17.625) 2 - 4.97) - 0.6 (hAP - 1.5)  

（3）

其中，LP为路径损耗；wstr为平均街道宽度，范

围为 5～50 m；hbuild为平均建筑物高度，范围为

5～50 m；hBS为发射台天线绝对高度，默认取值

25 m；dij为发射台与接收机之间的距离；hAP为

终端天线绝对高度，默认取值1.5 m；fc为基站发

射频率，范围为0.5～100 GHz[16]。

1.3　基站规划优化方法

基于上述用户模型与地面传输模型，设计了

一种可移动基站规划优化方法，如图 2所示。基

站规划优化方法分为 2个阶段，分别是基于粒子

群与果蝇混合优化算法的初始部署阶段与基于

LightGBM算法与MADDPG算法联合的运维优化

阶段。初始部署阶段通过网络规模估算，分析移

动用户覆盖需求与容量需求，求解优化问题得到

初始基站的建站数量与部署位置。运维优化阶段

通过MADDPG算法优化基站站址，恢复网络覆

盖率，并通过LightGBM算法预测终端信号强度。

若当前网络仍存在覆盖空洞，则增加可移动基站

重新进行优化，直至恢复网络覆盖健康。此外，

初始部署阶段与运维优化阶段也具有一定联系，

初始部署阶段所计算得出的基站部署方案将作为

运维优化阶段的输入信息，以模拟在未建站的城

市建立通信网络与运维优化的完整过程。

2　初始部署阶段

此阶段，场景设立在未建立通信网络的城市

区域，需要对研究区域进行分析，根据区域功能
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图 1　可移动基站规划优化场景
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的不同，将研究区域划分为若干人口密度不同的

小区域。由于此阶段无法获知用户精确地理位

置，因此需使用用户模型模拟用户分布。此阶段

采用信干噪比（signal to interference plus noise ra‐

tio，SINR）作为指标判断终端覆盖情况，以最

小化建站成本为目标，通过粒子群与果蝇混合优

化算法，规划建站数量与基站站址。

2.1　网络规模估算

良好的网络规模估算可以缩小求解的区间，

显著加快求解速度。网络规模估算即估算所需站

点数，包括覆盖需求与容量需求两个方面。

2.1.1　覆盖需求估算

覆盖需求估算需要将链路预算与传输模型结

合，计算基站的覆盖半径，从而通过基站覆盖面

积与研究区域面积确定所需的站点数。基于本文

选取的地面传输模型，如式（3）所示，假设用

户下行链路最大允许路径损耗为 γLP
，计算达到此

损耗时，基站与终端之间的距离，并将此距离设

置为基站最大覆盖半径：

RBS = {LP(dij ) = γLP} （4）

初始部署阶段，基站覆盖面积默认近乎为圆

形区域，且满足布尔覆盖模型，则基站覆盖面

积为：

SBS = πR2
BS （5）

若终端用户在基站的覆盖半径之内，则认为

用户通过此基站获取服务。已知研究区域总面积

为 SA，基站覆盖面积为 SBS，为了确保所有小区

域均被覆盖，所需要基站的数量为：

Ncov =
SA

SBS
（6）

2.1.2　容量需求估算

容量需求估算，即根据单个基站所能提供的

通信资源与用户的通信需求计算出满足通信容量

需求的站点数。假设已知用户需求最低下行用户

目标速率为Rth，小基站的通信容量为CBS，则一

个小基站最多能服务的用户数为：

Mcap =
CBS

Rth
（7）

为了满足研究区域内全部用户的数据传输速

率需求，所需基站数量为：

Ncap =
∑k = 1

L Mk

Mcap
（8）

综合考虑覆盖需求估算与容量需求估算的结
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图2　可移动基站规划优化方法
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果，研究区域内网络规模估算的站点数应取值为

两者的最大值，即：

NBS =max{NcovNcap} （9）

2.2　优化问题形成

由于此阶段终端用户的精确地理位置未知，

并且大中型城市区域基站数目较多，在小区边缘

地区易产生重叠覆盖，此阶段采用 SINR作为终

端被覆盖的标准。设基站的发射功率为PBS，则

终端 i的接收功率为：

PBShij

LP( )dij

（10）

其中，hij是信道增益，其服从参数为 1的指数分

布，即hij~exp (1)。
本文将干扰设置为除了终端 i接入的基站外，

其他基站对终端 i产生的干扰总和，则终端 i的下

行链路SINR可以表示为：

Ri
SIN =

PBShij

LP( )∑j'= 1j'¹ j

NBS Ijj'+ σ
2

（11）

其中，j'表示除主基站 j外的其他基站；σ2表示均

值为0、方差为σ2的加性高斯噪声；Ijj'表示基站 j

与 j'之间的干扰值。

定义一个二进制变量 γij 表示终端 i 是否被

覆盖：

γij =
ì
í
î

1RSIN ≥R0
SIN

0其他
（12）

其中，R0
SIN 表示 SINR的阈值，大于该阈值的终

端被认为信号强度良好。设定每个终端至少被一

个基站覆盖，因此有如下覆盖约束：

∑j = 1

NBSγij ≥ 1"iÎ I （13）

在现实网络规划场景下，一个基站的覆盖

面积可能包含数个区域，基站应为其覆盖的所

有用户提供服务。基站覆盖范围与区域相交面

积如图 3所示。定义 Skj为基站 j的覆盖范围与区

域 k的相交面积，并定义φkj表示相交面积占基站

覆盖面积的比例，即：

φkj =
Skj

SBS
（14）

由式（7）可知，一个基站能服务的用户数

为 Mcap，则基站 j 在区域 k 中服务的用户数量为

Mcapφkj。由于每个用户至少应通过一个基站获取

服务，则所有基站在区域 k中提供的容量要大于

区域k的用户数uk，即满足如下容量约束：

∑
j = 1

NBS

Mcapφkj ≥ uk （15）

在上述覆盖约束式（12）与容量约束式（15）

的基础上，以最小化建站数量、节约建站成本为

目标，构建如下站址优化问题：

min
NBSLjBj

 ∑
j = 1

NBS

εj

s.t.

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

C1:∑
j = 1

NBS

γij ≥ 1

C2:∑
j = 1

NBS

Mcapφkj ≥ uk

C3:( )LjBj ÎA"jÎ J

（16）

其中，(LjBj )表示基站 j的经纬度；εj是一个二进

制变量，用于表示基站 j是否被部署，具体定义

如下。

k6

k3 k2 9Bk1

k5 k4

S6j

S3j

S2j

S5j

图3　基站覆盖范围与区域相交面积
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εj =
ì
í
î

ïï
ïï

1基站j被部署     

0基站j未被部署
（17）

约束C1代表每个终端至少被一个基站覆盖，

是网络的覆盖需求；C2代表所有基站在小区域 k

提供的容量要满足 k区域的用户需求，是网络的

容量需求；C3代表基站部署位置受到限制，只能

被部署在研究区域之内。在此优化问题中，优化

变量分别是 εj、Lj与Bj，其中Lj与Bj是连续变量，

而 εj是离散变量，导致此优化问题是一个混合整

数非线性规划问题，本文使用粒子群混合果蝇优

化 （fly optimization-particle swarm optimization，

FO-PSO）算法来降低求解难度。

2.3　基于粒子群混合果蝇优化算法求解优化

问题

粒子群算法具有优秀的全局搜索能力，使其

非常适合应用于选址问题，但是其易陷入局部最优，

可能导致站址规划结果不理想[17]。使用文献[18]提

出的FO-PSO算法，利用果蝇算法的更新公式增

加粒子群算法的搜索多样性，从而避免陷入局部

最优解。与使用单一更新公式的灰狼优化算法、

可变长粒子群优化算法不同，FO-PSO算法的粒

子种群更加丰富，具有求解精度高、求解复杂度

较低、求解速度较快的优点。

算法中的粒子具有速度和位置2个关键属性，

每个粒子在搜索空间中单独搜索个体最优解，并

将个体最优解与其他粒子进行共享，找到最优的

个体最优解作为整个粒子群的全局最优解。并

且，每个粒子根据当前全局最优解更新自身速度

与位置，具体更新数学式如下。

vt + 1
ld =ωvt

ld + c1r1(W opt
ld -W t

ld ) +
c2r2(W opt

ld -W t
ld ) （18）

W t
ld =W t + 1

ld + vt + 1
ld （19）

WGt + 1
ld = r1W

t
ld + (1 - r2 )W opt

gd （20）

W 't + 1
ld =WGd

i + 1 +Rd ´ r1 （21）

其中，t表示迭代次数，l表示粒子的数量，d表

示搜索空间的维度，vld表示粒子 l的速度，Wld表

示粒子群算法中粒子 l的位置，W opt
ld 表示粒子 l的

当前个体最优位置，W opt
gd 表示当前全局最优位

置，WGt + 1
ld 表示果蝇算法得出的引导个体位置， 

W 't + 1
ld 表示混合算法得出的最终位置结果，Rd表

示在 d维的搜索半径，ω表示保持当速度的惯性

因子，r1、r2表示 0～1的随机数，c1、c2表示学

习因子，通常取值为2。

由式（20）可知，本文定义的引导个体位置

WGt + 1
ld 是W t

ld与W opt
gd 的加权值。其综合了粒子群

算法与果蝇算法的更新方式，在一定程度上可以

降低单一更新模式在算法迭代后期导致的大量个

体趋于相同，从而使得算法具有一定跳出局部最

优解的能力，使种群更加丰富。

将搜索空间维度设定为基站数量的 2倍，即

每个粒子中包含所有基站的经纬度数据，初始的

粒子表示如下。

W = (L1LNBS
B1BNBS ) （22）

为了判断粒子当前站址是否满足上文所述的

覆盖约束与容量约束。将式（16）中的C1与C2

约束转变为如下目标函数：

U 1
l =∑

i = 1

M

|| εl
i - 1 （23）

U 2
l =∑k = 1

L
|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
|
Mcap∑

j = 1

NBS

φl
kj -Mk （24）

其中，目标函数式（23）表示粒子 l中被覆盖的

用户数与总用户数的差值，目标函数式（24）表

示粒子 l中被服务的用户数与总用户数的差值。

本文设置覆盖阈值为η，容量阈值为 τ，并适

当放宽对覆盖与容量的要求。相应地，设置粒子 l

的个体最优目标值为 U opt
l ，全局最优目标

值为U opt
g 。

FO-PSO算法在迭代时，首先初始化粒子群，

粒子数量为 l，维度为 2 ´NBS。在当前条件下通

过粒子群算法求出最优站址后，将站点数进行递
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减，即 N'BS =NBS - 1，再重新运行粒子群算法，

直至站点数不能满足目标函数式（23）或式（24）

为止。将能够满足目标函数的最少站点数N min
BS 作

为最终站点数，在此情况下的粒子最优位置作为

站址规划结果，具体步骤如算法1所示。

算法1 FO-PSO算法

输入 基站数目NBS，各区域用户分布

输出 最优基站数目N min
BS 与最优位置W opt

ld

初始化粒子群W，设置最大迭代次数 tmax

设置目标函数为U 1

当 t < tmax时

      对于每一个粒子，计算当前目标函数Ul

      若Ul <U opt
l

更新个体最优：U opt
l =UlW

opt
l =Wl

      记录全局最优： U opt
g =minU opt

1  W opt
g =

W opt
l

      如式（18）到式（21）更新粒子速度与

位置

      若满足minUl ≤ (1 - η) M

            修改U =U 2

     t = t + 1

    若W opt
g 满足约束式（12）与约束式（15）

    将基站数目递减N'BS =NBS - 1

    重新执行上述步骤，直至找到N min
BS ，使其

满足覆盖需求与容量需求

3　运维优化阶段

此阶段，场景设立在已经建立完善可移动通

信网络的大中型城市之内，用户终端可将其接收

信号强度指示（received signal strength indication，

RSSI）上报至基站，并从基站获取通信服务。终

端用户具有动态性，会导致网络覆盖率下降。此

时便需要及时优化可移动基站站址，恢复网络覆

盖健康。为实现上述要求，本阶段分为2个模块，

分别为基站站址优化模块与终端信号强度预测模

块。基站站址优化模块采用MADDPG算法自动

判断当前网络状态，智能体根据网络状态，探索

环境，做出动作，自动优化基站站址。终端信号

强度预测模块将基站站址优化模块的输出，即站

址规划方案输入LightGBM算法，LightGBM算法

将根据训练好的模型计算当前网络覆盖率。若网

络覆盖率达到设定好的阈值，则认为当前建站方

案效果良好；否则，将认为当前基站数量不满足

当前网络流量要求，将增加一个基站并重新在站

址优化模块进行优化。

3.1　基站站址优化模块

基站站址优化模块采用MADDPG算法自动

优化基站站址。此算法使用马尔可夫决策过程将

站址优化问题转化为每一个迭代中的强化学习过

程，基于观测、动作与奖励空间的设计，渐进地

调整基站站址，保持网络覆盖率。将可移动基站

作为智能体，基站站址优化模块设计如下。

（1）观测空间。智能体只能观测到局部环

境，将可移动基站的可观测信息作为智能体的观

测空间，可以特征化为：可移动基站自身的经纬

度信息，以(LjBj )表示；可移动基站自身覆盖的

终端经纬度信息，以 Ij表示；可移动基站当前移

动速度，以 vj表示；其他可移动基站的位置与所

覆盖的终端位置信息，由通信空间定义，以Ct表

示。观测空间Ot的数学表达式如下。

Ot = {(LjBj ) IjvjCt} （25）

（2）通信空间。由于智能体只能观测到环境

中的局部信息，智能体之间需要通过通信的方式

交换彼此需要的信息，这些信息可以特征化为：

可移动基站自身的经纬度信息，以 (LjBj )表示；

可移动基站自身覆盖的终端经纬度信息，以 Ij表

示；可移动基站自身做出的动作，At以表示。通

信空间可以帮助智能体得知其他智能体已经覆盖

的区域，从而避免智能体之间的过度资源竞争并

协助智能体寻找自身最优位置，从而加速算法收

敛。Ct的数学表达如下。
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Ct = {(LjBj ) IjAt} （26）

（3）动作空间。考虑基站的移动性，智能体

的动作空间可以特征化为：可移动基站在经度方

向上的移动速度，以aL
j 表示；可移动基站在纬度

方向上的移动速度，以aB
j 表示。动作空间At的数

学表达式如下：

At = {aL
j a

B
j } （27）

（4）奖励函数。奖励函数 rt由重叠覆盖惩罚

值、基站越界惩罚值与相对距离奖励 3 部分构

成，即：

rt = rdis -Pol -Pcd （28）

rdis =-∑i
min ( )dij （29）

其中，rdis 表示奖励项，定义为可移动基站与距

离最近的终端簇之间的距离，并且出于使奖励函

数正向增长的习惯，将距离取相反数作为奖励。

在奖励函数的影响下，距离终端 i最近的基站会

向此终端不断移动，其他基站则不受影响。pol与

pcb分别是重叠覆盖与基站越界惩罚常数，当因两

基站之间相距过近而发生重叠覆盖与基站移动出

研究区域时，对智能体施加大小为 pol与 pcb的惩

罚值[19]。

面对真实的蜂窝网络环境，智能体从环境中

获取上述局部观测值ot，并依据策略函数π (at|ot )

输出动作at从而实现基站移动，随后获取相应环

境交互并计算奖励函数 rt，环境状态根据状态转

移函数 pπ(ot + 1|otat )转移至下一状态 st + 1。智能

体输出动作的优劣程度由动作价值函数Q (otat )
评判，它表示智能体选择一个动作所能获得长期

收益的均值，收益较大的动作将被策略函数更加

频繁地选取。当环境中存在多个智能体时，策略

函数、状态转移函数与动作价值函数受多个智能

体的输出共同影响。本模块使用MADDPG算法，

智能体间相互通信获取其他智能体的观测空间与

动 作 选 择 ， 拟 合 全 局 状 态 价 值 函 数

Q (oi
ta

i
to

-i
t a

-i
t )，使智能体训练过程平稳，其中

-i表示除当前智能体外的其他智能体[20]。

MADDPG 智能体结构如图 4 所示。每个

MADDPG 智能体由 4 个神经网络所组成，其中

Actor网络与Critic网络均分为在线（Online）网

络与目标（Target）2个版本。

其中，在线 Actor 网络用于表征策略函数

π (at|ot )，神经网络参数是θ1。当智能体获取局部

观测状态 o1时，在线Actor网络会输出动作分布

的均值 μθ1(ot )与方差 σθ1(ot )，以输出动作选择策

略。在线 Critic 网络用于表征动作价值函数

Q (otat )，神经网络参数是θ2，用于评估在线Ac‐
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图4　MADDPG智能体结构
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tor网络输出动作的优劣程度，在线Actor网络会

根据在线Critic网络的评估结果修改动作选择策

略。目标网络是在线网络的副本，目标Actor网

络与目标 Critic 网络的网络参数分别为 θ3 与 θ4。

目标网络参数更新较为缓慢，这能够提升训练过

程的稳定性，加快算法收敛速度。除此之外，每

个智能体还有一个经验回放池，用于保存智能体

在训练过程中产生的数据样本。训练时，智能体

从经验回放池中采样，随机获取样本集用于计算

目标梯度。具体而言，在线Actor网络更新采用

策略梯度更新：

Ñ
πJ @
∑j

Ñθ1
μ ( )oj|θ1 Ña( )ojaj|θ2

N
（30）

在线Critic网络采用最小化损失函数来更新：

L =
1
N∑j(rj + γ (oj + 1π

oj + 1
θ1 ) -Q (ojaj|θ2 ) ) 2

（31）

其中，oj、aj、rj分别表示智能体 j的观测、动作

与奖励，N表示智能体的数量，π
Oj + 1
θ1

表示在观测

oj + 1状态下输出的动作。除此之外，目标网络采

用软更新机制，具体如下：

θ'3¬ ξ1θ3 + (1 - ξ1 )θ'3 （32）

θ'4¬ ξ2θ4 + (1 - ξ2 )θ'4 （33）

其中，ξ1与 ξ2分别是目标Actor网络与目标Critic

网络的学习率。智能体通过探索环境，从环境中

获取样本存放于经验回放池。在训练时，从经验回

放池中抽样获取批量样本，根据式（30）～式（33）

进行训练，直至智能体达到最优动作输出策略。

MADDPG算法的具体步骤如算法2所示。

算法2 MADDPG算法

输入 基站位置信息，终端位置信息

输出 基站更新位置信息

初始化每个智能体 Actor 网络与 Critic 网络

参数

初始化经验回放池

For episode=1，For agent，do：

        For t=1 do：

              从环境中获取观测状态oj
t

              将观测状态 oj
t 交给 Actor 输出动作

aj
t，得到奖励 r j

t，进入下一状态oj
t + 1

              将(oj
ta

j
tr

j
t o

j
t + 1 )存入经验回放池

              与邻近智能体进行通信

              从经验回放池中抽取样本，根据式（31）

更新在线 Critic网络

              根据式（30）更新在线 Actor网络

              根据式（32）更新目标 Critic网络

              根据式（33）更新目标 Actor网络

      End For

End For

3.2　终端信号强度预测模块

为了评估基站移动后的网络覆盖率，终端信

号强度预测模块采用LightGBM算法预测每一个

终端的接收信号强度 I i
RSS，若优化后的基站站址

仍不能满足网络覆盖需求，则在通信网络中新增

可移动基站，重新进行站址规划。

LightGBM算法属于监督学习算法，需要大

量数据训练预测模型。为了准确预测终端接收信

号强度，需要尽可能地考虑影响因素。首先，由

于电磁波的传播特性，基站与终端之间的距离最

为重要。其次，在城市区域中，信号会被巨大的

建筑物遮挡，产生反射与衍射现象，因此基站与

终端所处的地理位置也是至关重要的因素。最

后，基站的一些配置参数也是重要影响因素，如

基站高度、基站发射功率、基站发射频率、天线

下倾角与天线高度等。

3.2.1　数据预处理

从江苏省运营商真实运行的蜂窝网络中采集

数据，主要包含基站经纬度、高度、发射功率、

天线高度与终端经纬度等参数，约 2万条数据，

形成数据集。数据集可分为用于训练预测模型的

训练集与用于评估模型准确性的测试集。在模型
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训练之前，首先需要对数据集进行预处理，包括

数据清洗、特征选择与数据集划分。数据清洗工

作将与接收信号强度不相关的数据删除，并且处

理缺省的样本值；特征选择工作选取剩下的数据

作为新的特征。最终选取的特征为：

[ LBSBBShBSPBSLUEBUEdij ] （34）

其中，LBS 代表基站经度，BBS 代表基站纬度，

hBS代表基站高度，PBS代表基站发射功率，LUE

代表终端经度，BUE代表终端纬度，dij代表基站

与终端之间的距离。

对于每一个终端 i，数据集都记录了它的接

收信号强度 I i
RSS，并将此值作为监督学习的标签，

与上述特征一同输入LightGBM算法。

3.2.2　LightGBM预测模型训练

LightGBM算法是实现梯度提升决策树（gra‐

dient boosting decision tree，GBDT）的一种高效

框架。GBDT利用了集成学习思想，将多个弱分

类器进行迭代训练以得到最优模型。LightGBM

对GBDT做出了许多改进，并且支持并行训练，

拥有训练速度快、内存消耗少、预测准确率高和

可处理海量数据等优点。

在样本采样方面，LightGBM算法采用了直

方图算法，把连续的特征值离散化为K个整数，

同时构建一个宽度为 K 的直方图。在遍历数据

时，根据离散化后的值作为索引在直方图中累计

统计量。在遍历完数据后，根据直方图的离散

值，遍历寻找最优分割点。

在减小开销方面，LightGBM算法采用了叶

子生长策略，该策略每次从当前所有叶子中，寻

找分裂增益最大的一个叶子。对比按层生长策

略，叶子生长策略可以降低误差，获得更大的

精度。

从减少样本数方面，LightGBM算法采用了

单边梯度采样算法，该算法在对数据进行采样时

只保留梯度较大的数据，丢弃一些对计算信息增

益作用小的样本[21]。

终端信号强度预测模块在训练时将采集的网

络数据集划分为训练集与测试集，训练好的模型

在测试集的数据下若达到95%的正确率，则认为

模型较为准确，将用于信号强度预测。终端信号

强度预测模块在使用时，将基站与终端的实时数

据作为输入，模块将输出终端信号强度数值。具

体如算法3所示。

算法3 LightGBM算法

输入 训练集样本，站址规划结果

输出 终端信号强度

初始化学习参数，初始化叶子节点与Hessian

矩阵

加载数据集中的特征与标签，创建初始叶子

节点

For episode：

        计 算 所 有 样 本 的 梯 度 ： G =

-∑i = 1

N yilog ( )ŷi

        计算 Hessian矩阵：H =
¶2G
¶θi¶θj

        For Leaves：

        计算当前叶子节点增益：

Gain =
1
2

é

ë

ê
êê
ê G2

H + λ
- G2

l

Hl + λ
- G2

r

Hr + λ
ù

û

ú
úú
ú

     寻找最佳分裂点

        若最佳分裂点增益大于零，更新叶子节

点Hessian矩阵

      更新叶子节点分数Score (ω)=- G
H+λ

For all samples：

      根据特征找到叶子节点

      返回叶子节点分数作为预测值

在算法 3中，y是真实标签，yi是预测标签，

θi与θj是算法中的参数，Gl、Gr与Hl、Hr分别代

表左子节点与右子节点的梯度与Hessian矩阵和，

λ是超参数。
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4　仿真分析

通过仿真实验评估所提出的基站规划优化方

法，设置研究区域在纬度 22.65°～22.75°，经度

113.75°～113.80°，仿真实验分为初始部署阶段与

运维优化阶段两个方面。

4.1　初始部署阶段仿真分析

基站初始部署阶段使用MATLAB R2020a仿真

平台构建FO-PSO算法进行实验，实验参数选取

见表1。

根据文献[22]的室外传输模型参数选择，本

文将无线信号发射频率设置为 2.6 GHz，基站海

拔高度设置为 25 m，终端天线绝对高度设置为

1.5 m。利用3GPP 36.873 Uma传输模型计算得到

基站覆盖半径为1.21 km。根据文献中链路预算，

将最大容许下行链路损耗 γLP
设置为143.7 dB。在

上述研究区域内按泊松分布共生成终端用户668个，

经过网络规模估算，为满足覆盖约束需要11个基

站，为满足容量约束需要 9个基站，综合得出网

络规模估算结果为11个基站。在此基础之上，使

用FO-PSO算法不断减少基站数目，并求解基站

最优站址。设置粒子个数为50，最大迭代次数设

置为 100，基站初始部署阶段不同基站数目下覆

盖率与服务率对比如图5所示。

覆盖率代表处于基站覆盖范围内的终端占所有

终端的比例，服务率指被分配到通信资源的终端占

总终端数的比例。从图5可以看出，基站个数为11

时，网络覆盖率可达到 93.13%，服务率达到

99.50%；当基站个数逐渐减少时，网络服务率略有

下降，而覆盖率有所上升，这是因为随基站数目减

少，基站所能提供的通信资源减少，基站之间的干

扰也逐步降低，导致终端SINR有所提升。当基站

数量减少至8时，网络覆盖率达到99.25%，继续减

少基站，开始出现覆盖空洞，网络覆盖率开始下

降。本节目标是在网络覆盖率与服务率均达到95%

的情况下，尽量减少基站数量以节约建站成本。由

图5可知，基站数量为7时，最符合当前网络需求。

FO-PSO算法计算得出的初始部署阶段基站

站址规划结果如图6所示。

表 1　实验参数选取

实验参数

平均街道宽度wstr

平均建筑高度hbuild

发射台天线绝对高度hBS

天线绝对高度hAP

基站发射频率 fc

基站发射功率PBS

噪声功率谱密度σ2

单基站峰值速率TBS

用户体验速率TAP

信干噪比阈值R0
SIN

取值

30 m

25 m

25 m

1.5 m

2.6 GHz

30 dBm

-105 dBm

100 Gbit/s

1 Gbit/s

-0.5 dB

--5
->5

100%

98%

96%

94%

92%

90%
11 10 9 8 7 6

0C;6

'
,
(

93.13%

99.50%

95.15%

99.10%

96.86%

99%
99.25%

98%

97.01%

95.85%

96.69%

90.30%

图5　不同基站数目下覆盖率与服务率对比

113.80°

113.79°

113.78°

113.77°

113.76°

113.75°
22.650° 22.675° 22.700° 22.725° 22.750°

>,

2
,

图6　初始部署阶段站址规划结果
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在图 6中，灰色圆点代表终端，在每个区域

内，终端服从泊松分布，黑色三角代表基站最优

部署位置，此时网络覆盖率达到97.01%。

为了验证 FO-PSO算法应用在初始部署阶段

的优势，将其与AVLPSO[5]和原始PSO算法进行

对比。在初始部署阶段，不同粒子群优化算法的

规划结果对比如图 7 所示。从总体趋势来看，

FO-PSO算法的覆盖率与服务率在相同基站数目

时均高于 2种对比算法，这是由于 FO-PSO在传

统PSO算法的基础上改善了参数更新方式，改善

了 PSO算法易陷入局部最优的缺点，使规划的站

址更接近最优站址。

4.2　运维优化阶段仿真分析

为进一步对本文提出的基站运维优化方法进

行仿真验证，经过对数据集规模的考虑，本文设

置MADDPG中Actor与Critic网络均采用神经元

数目为 64 的循环神经网络（recurrent neural net‐

work，RNN），学习率设置为0.001，折扣因子设

置为0.95，神经元数量为64，批量大小为80，1 024批

同时训练。在Python3.9平台上，利用Tensorflow

工具包实现MARL算法，计算机环境为Windows 11、

GTX4060 GPU。

在运维优化阶段，假设有 100个终端用户位

置发生随机变化，导致网络覆盖率下降。实验模

拟终端随机运动的2种情况，即场景一与场景二。

场景一中，终端距离基站初始位置较近，利用此

场景评估本文所提出算法的覆盖恢复能力。场景

二中，终端距离初始基站比较远，用于对比

MARL 算法的适用性。场景一中，终端移动过

后，网络覆盖率降至78%；场景二中，网络覆盖

率降至62%。

分别使用本文所提运维优化算法与传统提

升回归树（boosted regression tree，BRT）联合 k-

means 算法[9]对 2 个场景中的基站站址进行运维

优化。其中，提升回归树算法的损失函数拟合

用的是平方损失，而本文选取的LightGBM算法

损失函数拟合用的是负梯度。场景一、场景二

的优化结果对比如图 8、图 9所示。其中，黑色

三角代表基站位置，灰度圆点代表终端位置，

圆点颜色越接近黑色代表终端RSSI值良好，反

之则欠佳。

AVLPSO--5
AVLPSO->5
PSO--5
PSO->5
FO-PSO--5
FO-PSO->5

100%

95%

90%

85%

'
,
(

11 10 9 8 7 6

0C;6

图7　不同粒子群算法规划结果对比
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图8　场景一基站优化结果对比
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本文提出的算法可将覆盖率恢复至 99%，

而 k-means 算法只能将覆盖率恢复至 92%。这

是由于 k-means 算法基于最小距离将终端分

簇，基站只能部署在终端簇中心，导致终端

簇边缘地区的覆盖率不佳。本文提出的算法

通过设计合理的奖励与通信空间，自动协调

基站之间的位置，基站之间相互配合覆盖彼

此的簇边缘地区，可以更好地解决网络弱覆

盖问题。 

场景二中，本文所提算法将覆盖率恢复至

93%，而 k-means算法只能将覆盖率恢复至 82%，

远远低于预设阈值。这是由于 k-means算法对基

站初始位置要求极为苛刻，若某一基站远离所有

终端，则此基站将不会受到算法的调控，导致网

络覆盖率大幅度下降。而本文提出的算法可以合

理地设置奖励函数，使基站向终端位置靠拢，无

须对基站初始位置进行严格要求，由此得出所提

算法具有良好的适用范围。

根据图 9（a），所提算法的网络覆盖率为

93%，并未达到预设阈值 95%。在此情况下，模

块将在网络中添加一个可移动基站，并重新调用

站址优化模块进行运维优化，通过增加基站数量

的方式增大网络覆盖面积，进而提高网络覆盖

率。最终，增加基站后的站址优化结果如图10所

示，增加基站后的收敛曲线如图11所示。 

由图10与图11可知，本文所提算法在新增基

站后仍然可以在90 000轮训练之内达到收敛，并

且可将覆盖率恢复至99%，达到了预设阈值，证

明了算法在极端情况下仍有快速覆盖恢复能力。

综上所述，本文所提算法相较于传统算法在

覆盖率恢复能力与场景适用性上具有优势，并且

可以增减基站以进一步优化网络覆盖率。运维优

化阶段的仿真结果总结见表2。
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图10　增加基站后站址优化结果
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图9　场景二基站优化结果对比
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图11　增加基站后收敛曲线
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5　结束语

本文提出了大中型城市可移动基站初始部署与

运维优化的联合方法。该方法分为2个阶段：初始

部署阶段，考虑了终端用户的覆盖需求与容量需求，

力求在建立最少基站的情况下，通过FO-PSO算法

计算最优基站站址，保证网络服务质量；运维优化

阶段，考虑了终端用户移动之后，网络覆盖率降低

的情况，通过MADDPG算法联合LightGBM算法

进行覆盖率恢复。仿真分析结果表明，本文所设计

的初始部署阶段方法可以准确地找到可移动基站的

最优站址，最大限度地保证了用户服务质量。本文

所设计的运维优化方法，可以最大限度地进行覆盖

率恢复，并且在很多场景下均具备一定的适用性。

本次研究为在大中型城市部署可移动基站提

供了一种解决思路，但仍存在一些局限性。未来

的工作可以从以下两个方面入手。（1）运维优化

阶段需要历史网络数据用于模型训练。在历史数

据缺失的城市，终端信号强度预测的准确性会受

到影响，而通过迁移学习等方法，这一问题可以

被有效解决。（2）本文仅针对基站数量、基站站

址这2个关键参数进行了优化，基站的发射功率、

发射频率与方位角等其他参数也是影响网络覆盖

状况的关键因素，这需要一套精心设计的AI算

法，联合协调优化所有基站配置参数加以解决。

参考文献：

[1] KARVOUNAS D, VLACHEAS P, GEORGAKOPOULOS A, 

et al. An opportunistic approach for coverage and capacity opti‐

mization in Self-Organizing Networks[C]//Proceedings of the 

2013 Future Network & Mobile Summit. Piscataway: IEEE 

Press, 2013: 1-10.

[2] VATSH I, GUPTA V, BHATTACHARYYA B. Optimizing base 

station deployment for LTE using metaheuristic algorithms[C]//

Proceedings of the 2019 International Conference on Vision To‐

wards Emerging Trends in Communication and Networking 

(ViTECoN). Piscataway: IEEE Press, 2019: 1-5.

[3] SHI G L, QIU D X, HU Q L. Three-dimensional position de‐

ployment of UAV base stations based on improved grey wolf 

optimization algorithm[C]//Proceedings of the 2024 IEEE 4th 

International Conference on Electronic Technology, Communi‐

cation and Information (ICETCI). Piscataway: IEEE Press, 

2024: 997-1002.

[4] 马力鹏, 冀涵叶 . 改进遗传算法在站址与小区工参联合优化

中的应用[J]. 移动通信, 2023, 47(5): 76-82.

MA L P, JI H Y. Application of improved genetic algorithm in 

joint optimization of station location and community engineer‐

ing parameters[J]. Mobile Communications, 2023, 47(5): 76-82.

[5] WANG Y, ZHU X R. A novel network planning algorithm of 

three-dimensional dense networks based on adaptive variable-

length particle swarm optimization[J]. IEEE Access, 2019, 7: 

45940-45950.

[6] HANH N T, BINH H T T, TRUONG V Q, et al. Node place‐

ment optimization under Q-Coverage and Q-Connectivity con‐

straints in wireless sensor networks[J]. Journal of Network and 

Computer Applications, 2023, 212: 103578.

[7] YU G J, YEH K Y. A k-means based small cell deployment al‐

gorithm for wireless access networks[C]//Proceedings of the 

2016 International Conference on Networking and Network Ap‐

plications (NaNA). Piscataway: IEEE Press, 2016: 393-398.

[8] GHAZZAI H, YAACOUB E, ALOUINI M S, et al. Optimized 

LTE cell planning with varying spatial and temporal user densi‐

ties[J]. IEEE Transactions on Vehicular Technology, 2016, 65(3): 

1575-1589.

[9] 朱晓荣, 沈瑶 . 基于数据挖掘的RPMA低功耗广域网网络规

划方法[J]. 通信学报, 2019, 40(3): 28-35.

ZHU X R, SHEN Y. RPMA low-power wide-area network plan‐

ning method based on data mining[J]. Journal on Communica‐

tions, 2019, 40(3): 28-35.

[10] LU F X, MI Z C, ZHAO N, et al. 3D deployment of dynamic 

UAV base station based on mobile users[C]//Proceedings of the 

2021 International Conference on Advanced Computing and 

Endogenous Security. Piscataway: IEEE Press, 2022: 1-5.

[11] KIM T Y, LEE J, KIM J H. Deep reinforcement learning-based 

full-duplex communication UAV base station trajectory optimi‐

zation in disaster environments[C]//Proceedings of the 2023 

VTS Asia Pacific Wireless Communications Symposium 

(APWCS). Piscataway: IEEE Press, 2023: 1-5.

[12] LEE H, EOM C. LEE C. QoS-Aware UAV-BS deployment opti‐

mization based on reinforcement Learning[C]//Proceedings of 

the 2023 International Conference on Electronics, Information, 

and Communication (ICEIC). Piscataway: IEEE Press, 2023: 

1-4.

表2　运维优化阶段仿真结果总结

算法

MADDPG+LightGBM

BRT+k-means

场景一

（比较覆盖恢复）

覆盖率恢复21%

覆盖率恢复14%

场景二

（比较适用性）

覆盖率恢复37%

有基站无法调控

··82



电信科学 2025 年第 2 期

[13] 张尚伟,和思梦 .空地网络资源分配与无人机基站动态部署算

法[J]. 西安交通大学学报, 2024, 58(3): 172-182.

ZHANG S W, HE S M. Resource allocation of air-ground net‐

work and dynamic deployment algorithm of UAV base station[J]. 

Journal of Xi’an Jiaotong University, 2024, 58(3): 172-182.

[14] 黄标, 彭木根 . 无线网络规划与优化导论[M]. 北京: 北京邮电

大学出版社, 2011.

HUANG B,PENG M G. Introduction to wireless network plan‐

ning and optimization[M]. Beijing：Beijing University of Posts 

and Telecommunications Press,2011.

[15] 杨燕玲 . LTE移动网络规划与优化[M]. 北京: 北京邮电大学

出版社, 2018.

YANG Y L. LTE mobile network planning and optimization[M]. 

Beijing：Beijing University of Posts and Telecommunications 

Press,2018.

[16] 杨光, 陈锦浩 . 5G移动通信系统的传播模型研究[J]. 移动通

信, 2018,42(10): 28-33.

YANG G, CHEN J H. Research on propagation model for 5G 

mobile communication systems[J]. Mobile Communications, 

2018,42(10): 28-33.

[17] 杨英杰 . 粒子群算法及其应用研究[M]. 北京: 北京理工大学

出版社, 2017.

YANG Y J. Particle swarm optimization and its applications[M]. 

Beijing：Beijing Institute of Technology Press,2017.

[18] 刘娟, 杨春花 . 粒子群果蝇混合改进算法在基站选址优化问

题中的应用[J]. 计算机与数字工程, 2021, 49(7): 1341-1345, 

1356.

LIU J, YANG C H. Application of improved hybrid algorithm 

based on PSO & FOA in base station location planning problem[J]. 

Computer & Digital Engineering, 2021, 49(7): 1341-1345, 

1356.

[19] 许文俊, 吴思雷, 王凤玉, 等 . 基于多智能体强化学习的大规

模灾后用户分布式覆盖优化[J]. 通信学报, 2022, 43(8): 1-16.

XU W J, WU S L, WANG F Y, et al. Large-scale post-disaster 

user distributed coverage optimization based on multi-agent rein‐

forcement learning[J]. Journal on Communications, 2022, 43(8): 

1-16.

[20] 吴官翰, 贾维敏, 赵建伟, 等 . 基于多智能体强化学习的混合

博弈模式下多无人机辅助通信系统设计[J]. 电子与信息学

报, 2022, 44(3): 940-950.

WU G H, JIA W M, ZHAO J W, et al. MARL-based design of 

multi-unmanned aerial vehicle assisted communication system 

with hybrid gaming mode[J]. Journal of Electronics & Informa‐

tion Technology, 2022, 44(3): 940-950.

[21] 张硕伟, 裴明丽, 高有利, 等 . 基于LightGBM算法的MR网络

信号预测[J]. 邮电设计技术, 2020(10): 21-25.

ZHANG S W, PEI M L, GAO Y L, et al. MR network signal 

prediction based on LightGBM algorithm[J]. Designing Tech‐

niques of Posts and Telecommunications, 2020(10): 21-25.

[22] 袁周阳, 赵伟康, 吴迪 . 基于UMa和RMa传播模型的5G覆盖

性能研究[J]. 移动通信, 2020,44(10): 1-6.

YUAN Z Y, ZHAO W K, WU D. Research on 5G coverage per‐

formance based on UMa and RMa propagation models[J]. Mo‐

bile Communications, 2020, 44(10): 1-6.

[作者简介]

赵欣然（1999- ），男，南京邮电大学通信

与信息工程学院硕士生，主要研究方向为

无线网络规划优化、网络故障诊断等。

陈美娟（1971- ），女，博士，南京邮电大

学通信与信息工程学院副教授，主要研究

方向为移动通信网络资源分配优化算法。

袁志伟（2000- ），男，南京邮电大学通信

与信息工程学院硕士生，主要研究方向为

联邦学习、区块链等。

朱晓荣（1977- ），女，博士，南京邮电大

学通信与信息工程学院教授、博士生导师，

主要研究方向为 5G/6G网络、智能物联网、

网络大数据、区块链、群体智能等。

··83


