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摘  要 

飞行自组网(FANETs，Flying Ad-Hoc Networks的缩写)是航空平台组建的自组网网络，不依赖固定通信

设施，具备部署快，健壮性高等优势，可广泛应用于应急通信和军事等场景。然而，由于航空平台的移

动速率更高，飞行自组网的网络拓扑动态性更高，现有的移动自组网路由协议无法直接适用。在现有的

FANETs的路由协议中，基于地理位置的路由协议相较于其他路由协议具有很大的优势，它仅依靠于节

点的地理坐标，不建立和维护端到端连接。但是，现有的基于地理位置的路由协议也存在最优转发节点

选择困难和端到端延迟较高等问题。为此，本文提出了一种基于增强学习的地理路由协议，称为QEgr。
该协议基于Q-Learning算法综合考虑了链路稳定性和延迟，并使用了ns3-gym模拟器与其他路由协议进

行了比较。实验表明，与GPSR、Q-Grid、Q-Geo等经典地理路由协议相比，QEgr具有更低的端到端延迟

和更高的数据包发送成功率。 
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Abstract 
FANETs (the abbreviation of Flying Ad-Hoc Networks) is an Ad-Hoc network formed by aviation 
platforms. It does not rely on fixed communication facilities. It has the advantages of fast deploy-
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ment and high robustness. It can be widely used in emergency communications and military sce-
narios. However, due to the higher mobile speed of the aviation platform and the higher dynamics 
of the network topology of the FANETs, the existing mobile Ad-Hoc network routing protocol can-
not be directly applied. Among the existing FANETs routing protocols, the geographical loca-
tion-based routing protocol has great advantages over other routing protocols. It only relies on the 
geographical coordinates of the nodes and does not establish and maintain end-to-end connec-
tions. However, the existing geographic location-based routing protocols also have problems such 
as difficulty in selecting the optimal forwarding node and high end-to-end delay. To this end, this 
paper proposes a geographic routing protocol based on enhanced learning called QEgr. This pro-
tocol is based on the Q-Learning algorithm and considers the link stability and delay, and uses the 
ns3-gym simulator to compare with other routing protocols. Experiments show that, compared 
with classic geographic routing protocols such as GPSR, Q-Grid, and Q-Geo, QEgr has a lower 
end-to-end delay and a higher packet transmission success rate. 
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1. 引言 

飞行自组织网络 FANETs (Flying Ad-Hoc Networks)因其多功能性、易于部署、高移动性和低运营成

本而越来越受欢迎[1]。FANETs 通常由无人驾驶飞行器(UAV)组成，可以自主飞行或远程控制。自开始

用于监视和救援以来，无人机已被全球各地的军队使用[2]。如今，随着技术的进步，无人机已广泛应用

于各个领域的敏感任务，例如交通监控、灾害监控、其他自组织网络的中继、遥感和野火监测等等，在

各个领域都发挥着越来越重要的作用。由于无人机节点的高移动性而导致的拓扑频繁变化，使得 FANETs
中的路由设计变得具有挑战性。 

在现有的许多 FANETs 的路由协议中，主动路由在转发数据包之前创建路由表，但是维护路由表信

息会带来更大的控制开销。反应式路由会在转发数据包时创建路由，但由于存在发现交付路径这个过程，

它带来了更大的延迟。混合路由在主动路由和反应式路由之间进行了权衡，它结合了主动路由的低延迟

和反应路由的低网络控制开销的优点，但是它主要适用于网络拓扑稳定的网络。基于地理位置的路由协

议仅利用邻居的位置信息，尽管开销减少了，但是由于其无法感知整个网络拓扑的变化，会造成路由空

洞，从而影响路由协议的性能。 
针对这些由于拓扑结构频繁变化而引起的问题，我们考虑采用自适应和自治的路由协议来解决，这

意味着 FANETs 中的路由协议应该能够通过检测环境的变化来发现一个稳定可靠的邻居来发送数据。在

这种情况下，我们提出了一种基于增强学习的飞行自组网地理路由协议 QEgr。Q-Learning 是一种以环境

反馈为输入的自适应机器学习技术，这有助于自适应的路由设计。在 Q-Learning 中，智能体可以根据环

境反馈的奖励不断调整自己的行动策略，以更好地适应动态和不可持续的拓扑结构[3]。为了克服网络拓

扑频繁变化带来的高延迟和高丢包率的问题，在提出的 QEgr 路由协议中，我们综合考虑了链路稳定性以

及延迟，以此来优化拓扑频繁变化带来的限制。此外，针对现有的基于 Q-Learning 的路由协议如 Q-Grid 
[4]、Q-Geo [5]存在参数(学习率和折扣因子)固定等不足，在提出的 QEgr 中，我们分别使用链路稳定性和
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延迟的变化来确定学习率和折扣值，以适应 FANETs 的高度动态性。 

2. 相关工作 

2.1. 基于地理位置的路由协议 

基于移动性预测的地理路由(MPGR) [6]是对贪婪周边无状态路由(GPSR)协议的增强。在 MPGR 中，

为了最小化无人机的高移动性对路由性能的影响，将移动性预测方案与地理路由机制合并。通过利用高

斯概率密度函数来采用移动性估计技术，以在特定时间间隔预测网络中节点的位置分布。仿真结果显示，

与 AODV 和 GPSR 相比，MPGR 在 PDR 和传输延迟方面显示出更好的结果，而开销却更少。但是，其

并没有考虑发生路由无效的情况。 
基于地理位置的路由(GBR) [7]，使用无人机的地理位置和速度的链路预测技术与贪婪的转发方案相

结合用以选择下一跳节点。仿真结果表明，该路由协议能降低路由开销，但是在稀疏网络中，丢包和延

迟的可能性比较高。 
FANETs 中无人机的主要应用之一是在灾后行动中，例如搜索和救援。[8]中的作者提出了一种称为

LADTR 的延迟容忍路由方案，该方案利用了位置辅助转发与存储转发方案相结合的方法。基于

Guess-Markov 模型，基于无人机位置和速度信息的位置预测方案，从机载 GPS 装置中获取用于估计无人

机在网络中的未来位置。另外，在 FANETs 中引入了用于运送的 UAV2，以改善具有要发送的数据分组

的 UAV 与 GCS 之间的路径连通性，从而减少了端到端延迟并提高了数据包传送率。仿真结果表明，与

其他传统的路由方案相比，LADTR 具有更好的控制开销，但是对 LADTR 在 2D 空间(或高度恒定)中的

UAV 机动性的假设不能完全表征 UAV (3D)机动性的特征，可能会使 LADTR 在实际实施中效率低下。 

2.2. 基于 Q-Learning 的路由协议 

基于Q-Learning方法的路由协议有望处理 FANETs中的动态变化。Q-Grid是为VANETs设计的协议，

它利用宏观(通过查询离线学习的 Q 值表获得的最优下一跳网格)和微观方面(最优下一跳网格中的特定车

辆)来执行路由决策，将区域划分为不同的网格。通过这种方法，Q-Grid 使用 Q-Learning 算法计算特定目

的地的相邻网格之间各种移动的 Q 值。执行的模拟表明，与其他现有的基于位置的路由协议相比，Q-Grid
具有优势。 

基于 Q-Learning 的地理路由 Q-Geo 提出了一种系统，可以在高移动性场景中最小化网络开销。作者

将 Q-Geo 的性能与使用 ns3 模拟器的其他方法进行了比较，结果表明 Q-Geo 与其它解决方案相比具有更

高的数据包传输率和更低的网络开销。 
在 MANETs 的背景下，[9]提出了一种基于 Q-Learning 的 CSMA/MAS 协议。在这种方法中，网络中

的每个节点都能够同步，然后以循环方式参与，而不必处理争用冲突。在网络层，该方法对 Q-Geo 和 
Q-Grid 进行了多次修改。结果表明，与现有传输协议相比，这种传输协议方法提供了更高的数据包到达

率和更低的端到端延迟。 
QNGPSR [10]是一种路由协议，其灵感来自于自组织网络的 GPSR 协议。它旨在通过使用强化学习

来执行下一跳选择来减少网络延迟。结果表明，与 GPSR 的性能相比，QNGPSR 提供了更高的数据包传

输率和更低的端到端延迟。 
综上所述，基于地理位置的路由协议不能自适应和自主地发现可靠的通信链路，基于 Q-Learning 的

路由协议也存在一些不足，一方面很少有路由协议基于 Q-Learning 的基础之上综合考虑链路稳定性和网

络延迟，另一方面，Q-Learning 的参数，学习率和折扣因子不能根据网络状况进行自适应调整。针对这

些问题，我们提出了 QEgr 协议，在 Q-Learning 的基础上同时考虑链路稳定性和网络延迟用于优化下一
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跳节点的选择，并且让 Q-Learning 的参数自适应调整，以适应 FANETs 的高动态性。 

3. 网络场景 

在本文中，我们的无人机网络是由多架无人机和一个地面站组成，如图 1 所示。地面站作为接收数

据的目的节点，一架无人机被视为发送数据的源节点，其余无人机作为中继节点转发数据。核心问题是

如何找到一条最优路径，使沿路径传输的数据能够以较低的延迟和较高的数据投递率到达目的地。 
 

 
Figure 1. Multi-hop routing in FANETs 
图 1. FANETs 中的多跳路由 

4. QEgr 协议设计 

在本节中，将介绍 QEgr 路由协议，这是一种基于 Q-Learning 的地理路由协议。它由路由邻居发现、

Q-Learning 和路由决策三部分组成，其流程图如图 2 所示。 

4.1. 路由邻居发现模块 

在 QEgr 路由协议中，每个节点都会创建一个邻居表，通过定期发送 HELLO 包来更新邻居节点的信

息。每个 HELLO 消息包括邻居的地理位置、移动模式(即移动速度和方向)、折扣值和延迟。邻居表不仅

存储了 HELLO 包中的信息，还存储了学习率、HELLO 包达到时间、链路稳定性和 Q 值。每个节点利用

其邻居表的信息来感知局部的网络状况。如果某个邻居的信息在指定的时间后没有刷新，则会从邻居表

中删除。 

4.2. 链路稳定性度量和延迟度量 

为了选择一个链路稳定以及延迟较低的节点作为下一跳，在本节中，我们先对链路稳定性以及延迟

进行度量。 

4.2.1. 链路稳定性度量 
在本文中，我们设定链路稳定性度量由两部分组成，包括链路质量和链路持续因子。 

Source

Destination
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Figure 2. QEgr flow chart 
图 2. QEgr 流程图 

 
假设节点 i 和 j 在彼此的通信范围内，用 STBi,j 表示为 i 和 j 之间的链路稳定性，LQi,j表示节点 i 和 j

之间的链路质量，PFi,j 表示节点 i 和 j 之间的链路持续因子，则 STBi,j 可以表示如下： 

, 1 , 2 ,i j i j i jSTB LQ PFλ λ= +                                  (1) 

其中，λ1 和 λ2 是给定的权重系数。STBi,j 的值越大，表明该链路的稳定性更好。 

1 2 1λ λ+ =                                         (2) 

转发数据
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Q-learning
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相关的邻居节点

路由决策模块
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更新邻居表
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N
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需要指出的是，STBi,j 的值被限制在 0 到 1 的范围内。接下来，我们将详细介绍提到的指标。我们利

用前向和反向传递率来衡量链路质量，可以定义为： 

,
f r

i jLQ γ γ= ∗                                      (3) 

其中，γf 为前向传递率，表示节点 j 成功接收到节点 i 发送的数据包的概率，γr 为反向传递率，表示发送

节点 i 成功收到 ACK 数据包的概率。如果可以成功接收到来自前向和反向的数据包，则 LQi,j 等于 1。在

路由协议中可以使用 HELLO 消息估计 γf 和 γr，γf 和 γr 可以被如下表示： 

( )1

0

1
0

n n nhγ γ
γ

− = ∂ ∗ + − ∂ ∗


=
                                (4) 

1, HELLO
0,n

n
h


= 


如果收 消息
其他

个到第
                           (5) 

参数 α的取值范围是[0,1)。当 α等于 0 时，传递率仅取决于当前的链路质量，随着 α增大，传递率

的估计会更平均和更稳定。 
大多数无人机(UAV)都配备了全球定位系统(GPS)用来获取位置信息。假设每个节点都能获取自己的

位置，节点 i 的位置坐标为(xi, yi, zi),链路持续因子 PFi,j 表示当前节点 i 和 j 在距离上的接近程度，表示如

下： 

,
t

i j
R d

PF
R
−

=                                      (6) 

其中 R 是无人机的通信半径，dt 是两个节点的欧几里德距离。 
2 2 2

t j i j i j id x x y y z z     = − + − + −                                (7) 

PFi,j 越大，两个节点越靠近，它们之间链接断开就需要更长的时间。 

4.2.2. 延迟度量 
假设节点 i 选择节点 j 作为下一跳转发数据包，由于数据包在无线媒体中以光速传播，因此在数百米

量级的通信范围内，传播延迟可以忽略不计。节点 i 到节点 j 的单跳延迟 D_hopi,j由介质访问延迟(MAC
延迟)、排队延迟和传输延迟组成。节点 i 到节点 j 的单跳延迟 D_hopi,j 表示如下： 

, , , ,_ _ _ _i j i j i j i jD hop D mac D que D tr= + +                           (8) 

其中 D_maci,j 表示 MAC 延迟，它是媒体访问协议成功传送数据帧或者在重复传输失败的情况下丢弃数据

包所需要的时间。D_quei,j表示排队延迟，即数据包进入传输队列到数据包从队列头部开始传输的时间。

D_tri,j 表示传输延迟，即数据包从第一个比特开始传输到最后一个比特传输完毕所用的时间。 
MAC 延迟的计算公式为： 

,_ i j ack sendD mac T T= −                                   (9) 

Tack 是节点 i 从邻居节点 j 收到 ACK 包的时刻，Tsend 是节点 i 向邻居节点发送数据包的时刻。D_maci,j

延迟由 MAC 层提供。 

4.3. Q-Learning 模块 

4.3.1. Q-Learning 模型 
1) Q-Learning 简介：Q-Learning 是强化学习的主要算法之一[11]，Q-Learning 的基本思想是从与环境
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的交互中学习，它使用奖励函数从环境中获取反馈。通过 Q 值，智能体可以评估当前状态下的动作有多

好，并在下一步做出更好的动作。智能体的目标是最大化长期累积奖励的期望。Q 值的迭代公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1, , , max , ,t t t t t t t t ta
Q s a Q s a R s a Q s a Q s aγ +

 ← + ∂ + −  
                (10) 

其中，Q(st, at)是在时间 t 选择动作 at 时当前状态的 Q 值，R(st, at)表示智能体在状态 st 时采取动作 at 的直

接奖励值，maxQ(st+1, a)表示智能体在下一个状态 st+1 中选择可能的动作 a 时的最大 Q 值。 
2) 在我们的 QEgr 路由协议中，考虑一个来自源 UAV 的数据包通过多跳传输到达地面站，整个网络

被视为一个环境，网络中的每个数据包代表一个智能体，持有该数据包的节点被认为是智能体的一个状

态，因此，网络中所有节点的集合就是状态空间。一个节点只能选择一跳邻居节点作为下一跳，因此智

能体动作的集合就是邻居的集合。例如，当数据包位于节点 i 时，与该数据包关联的当前状态就是 si，动

作 ai,j 表示要从节点 i 转发到邻居节点 j 的数据包(智能体)的决定，通过这个动作，智能体的状态从 si 移动

到 sj 并且智能体收到该动作的奖励值。我们使用的利用与开发策略为 ε-greedy，其中 ε = 0.9。 

4.3.2. 奖励函数 
在我们的基于 Q-Learning 的路由协议中，奖励函数可以定义为： 

( )

max 1

min

, ,

,

,
,

,
,

_

t

t
t t

i j i j

i j pts

R s
R s

R s a d STB
D hop R

+

=  ∆ ∗
 ∗

是目的地
是局部

其他

当
当 最大值

                           (11) 

如果下一个状态是目的地，那么就是等式中的第一项，最大奖励值 Rmax，第二项是为了避免路由空

洞的最小奖励值。在地理路由中，节点在不知道整个网络拓扑的情况下可能会遭遇路由空洞问题，这个

过程会导致网络成本的增加，为了解决这个问题，我们设置了一个最小奖励 Rmin。最后一项则是其他情

况的时候，其中∆di,j 是节点 i 和 j 到目的地的距离差，STBi,j 是节点 i 与节点 j 之间的链路稳定性，D_hopi,j

是节点 i 与节点 j 之间的一跳延迟，Rpts 为一个固定值，是为了防止奖励值过度增加。 

4.3.3. 自适应 Q-Learning 参数 
在 Q-Learning 中，学习率决定了新获取的信息覆盖旧信息的程度。如果学习率较高，则 Q 值更新得

就更快。折扣因子 γ代表未来 Q 值期望的稳定性，折扣因子值高表示未来 Q 值预期稳定，而低值表示 Q
值预期脆弱。大多数现有的基于 Q-Learning 的路由协议都是固定的学习率和折扣值，然而，在 FANETs
中，节点之间的链接不稳定，固定的学习率和折扣值不能适应拓扑的频繁变化。因此，我们分别使用链

路稳定性和延迟的变化来确定学习率和折扣值。学习率可以表示为： 
,

,
,

,

1 e 0
0.3 0

i jSTB
i j

i j
i j

σ
σ

− − ≠∂ = 
=

                               (12) 

其中，STBi,j 是节点 i 到节点 j 之间的链路稳定性的度量，σi,j 表示链路稳定性的方差。折扣值可以表示为： 

( )
2

,
max min min2max

d i
i

d

σ
γ γ γ γ

σ
= ∗ − +                             (13) 

其中 2
,d iσ 是节点 i 的延迟的方差， 2max dσ 表示所有节点延迟方差的最大值，γmax 和 γmin 是常数值。 

5. 性能评估 

我们使用 ns3-gym 仿真器对 QEgr 路由协议进行了模拟，并将其与 GPSR，Q-Grid，Q-Geo 进行了比
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较。ns3-gym 即结合 ns3 和 OpenAl Gym 的系统框架，用于基于强化学习的网络研究[12]。我们在表 1 中

总结了有关我们的实验参数的详细信息。模拟场景由 30 个节点组成，部署在 500 m × 500 m × 500 m 的

区域中。我们的 MAC 协议采用 IEEE 802.11a，无线传播的范围是 180 m。每个节点都安装了 RWP 移动

模型，每个节点的速度为 0~15 m/s。每 100 ms 生成一个 HELLO 消息，每个邻居条目的生命周期为 300 ms。
我们随机选择一个节点作为源节点向目的节点传输数据，除了目的节点外的其余节点为中继节点。源节

点周期性发出数据包，其数据间隔设为不同的值以进行比较。 
 
Table 1. Main simulation experiment parameters 
表 1. 主要仿真实验参数 

参数名 设置值 

区域大小 500 m × 500 m × 500 m 

节点数量 30 

节点速度 0~15 m/s 

无线传播范围 180 m 

HELLO 间隔 100 ms 

HELLO 条目过期时间 300 ms 

MAC IEEE 802.11a  

数据包大小 128 Bytes 

路径损耗模型 Free-space 

移动模型 Random Waypoint Model 

 
为了评估 QEgr，我们选择了 PDR、平均重传次数、平均端到端延迟和网络开销作为指标。在仿真实

验中，源节点以不同的时间间隔发送 1000 个数据包，对于每个间隔，我们重复模拟 100 次，其仿真结果

分析如下。 
1) PDR 分析 
数据包到达率 Psuccess 计算公式如(14)所示。 

rcv
success

send

Num
P

Num
=                                    (14) 

在公式(14)中，Numsend 表示源节点发送的数据包的个数，Numrcv 表示目的节点收到的数据包的个数。 
图 3 表明，QEgr 协议的数据包到达率较 Q-Geo 有提高。Q-Grid 和 Q-Geo 相较于 GPSR 采用了强化

学习技术，在高度动态的拓扑结构中能够选择相对稳定的邻居作为中继转发点，所以 PDR 有明显的提升。

此外，Q-Geo 相较于 Q-Grid 考虑了链路错误和节点位置错误，选择的中继节点更加可靠稳定，故较 Q-Grid
数据包到达率有所提高。在 QEgr 中，我们考虑了链路的质量以及链路的持续时间，这对于数据包的成功

传输很有利，故较 Q-Geo 的数据包到达率有提高。 
2) 平均重传次数分析 
图 4 表明，Q-Grid 在没有考虑链路错误和位置错误的情况下会增加重传次数。QEgr 在考虑了链路稳

定性的情况下，选择的中继节点更加可靠稳定，它提供了一个较可靠的网络，重传次数就有所下降。 
3) 平均端到端时延分析 
平均端到端时延 Daver_ete 计算公式如(15)所示 
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_
rcv

aver ete
rcv

T
D

num
= ∑                                    (15) 

在式(15)中，ΣTrcv 表示目的节点收到的所有数据包的传输时间，numrcv 表示目的节点收到的数据包数目。 
 

 
Figure 3. Data packet transmission success rate 
图 3. 数据包发送成功率 

 

 
Figure 4. Average number of retransmissions 
图 4. 平均重传次数 

 
图 5 说明了端到端延迟比较结果。GPSR 的延迟最大，这是因为由于实验场景的不断移动，模拟拓

扑中会产生空隙区域，为了避免这个空白区域，GPSR 经常使用周边转发而不是贪婪转发，这会显著增

加延迟。与 GPSR 不同，在 Q-Grid 和 Q-Geo 中，当源节点无法选择转发候选节点时，它会一直持有这个

数据包，直到候选节点出现在它的通信范围内。在 QEgr 中，每个节点在选择下一跳节点时，总是会选择

Q 值最大的那个作为下一跳，将每个数据包的延迟纳入到了 Q 值的计算中，根据公式(11)第三个等式可

知，延迟越小获得 Q 值就会越大，所以，QEgr 中端到端的时延有所下降。 
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Figure 5. Average end-to-end delay 
图 5. 平均端到端时延 

 
4) 平均控制开销率分析 
如图 6 所示，QEgr 的平均控制开销率最高，这是因为 QEgr 协议在 HELLO 消息中添加了每个邻居

的位置、移动模式等信息，造成了 HELLO 消息开销高于其余三种协议。故 QEgr 协议实际上是通过牺牲

一些控制开销来换取数据包到达率和端到端延迟性能的提升。 
 

 
Figure 6. Average control overhead rate 
图 6. 平均控制开销率 

6. 结论 

本文提出了 QEgr，一种基于增强学习的地理路由协议。所提出的方法将使用强化学习把链路稳定性

和延迟结合在一起，目标是提出一种更好地适应 FANETs 高度动态变化的协议，从而提高网络可靠性和

其它性能。使用 ns3-gym 模拟器评估表明，QEgr 具有更低的端到端延迟和更高的数据包达到率。 
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