doi: 10.11887/j.issn.1001-2486.25070051
[bookmark: OLE_LINK25][bookmark: _Hlk212235452][bookmark: OLE_LINK47][bookmark: OLE_LINK160][bookmark: OLE_LINK17]无人机自组网SPMA协议智能退避技术：DDQN驱动的多维决策
王海军2，王  洁1，张  姣1，赵海涛1[footnoteRef:0]，任保全2，尹  浩2 [0:  收稿日期：2025-07-29           
基金项目：国家资助博士后研究人员计划和中国博士后科学基金资助项目（BX20240493）；国家自然科学基金资助项目（61931020,62201584,62171449,62371462）
第一作者：王海军（1993—），男，安徽淮北人，副教授，博士，硕导，E-mail：haijunwang14@nudt.edu.cn；
 通信作者：赵海涛（1981—），男，山东昌乐人，教授，博士，博导，E-mail：haitaozhao@nudt.edu.cn
引用格式：王海军, 王洁, 张姣, 等.无人机自组网SPMA协议智能退避技术：DDQN驱动的多维决策[J]. 国防科技大学学报, 2026, 48(3):
Citation: LI L, HAN M M, ZHANG X H, et al. Intelligent backoff technology of SPMA in UAV ad hoc networks:
multi-dimensional decision driven by DDQN[J]. Journal of National University of Defense Technology, 2026, 48(3):
] 

（1. 国防科技大学 电子科学学院，湖南 长沙 410073；2. 军事科学院 系统工程研究院，北京 100082）
[bookmark: OLE_LINK10][bookmark: _Hlk211284831][bookmark: OLE_LINK74]摘  要：现有基于统计优先级的多址接入（statistic priority-based multiple access，SPMA）协议退避机制依赖静态函数模型且优化参数维度单一导致无法适应无人机自组网的动态传输和多优先级需求。为此，将SPMA协议中节点选择退避时间的动态决策过程建模为马尔可夫决策过程，创新提出了基于双重深度Q网络（double deep Q-Network，DDQN）算法的SPMA协议智能退避策略。该策略综合考虑业务优先级、阈值和信道负载等因素，使用DDQN算法在有限、离散的动作空间中选择退避时间。仿真结果表明，相比传统二进制指数退避策略和基于对数函数的退避策略，所提策略对低优先级业务的传输时延最大可降低33.3%、首次退避成功率可提升18%，有效提高传输成功率并能适应网络规模的变化。
关键词：无人机自组网；基于统计优先级的多址接入协议；退避机制；多优先级业务；双重深度Q网络
中图分类号：TN929.5      文献标志码：A     文章编号：       
[bookmark: OLE_LINK57]Intelligent backoff technology of SPMA in UAV ad hoc networks:
multi-dimensional decision driven by DDQN
[bookmark: OLE_LINK58]WANG Haijun2, WANG Jie1, ZHANG Jiao1, ZHAO Haitao1, REN Baoquan2, YIN Hao2
(1. College of Electronic Science and Technology, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China; 2. System Engineering Research Institute, Academy of Military Sciences, Beijing 100082, China)
[bookmark: OLE_LINK37][bookmark: OLE_LINK108][bookmark: _Hlk211284787][bookmark: OLE_LINK45][bookmark: _Hlk211284845][bookmark: _Hlk211285929][bookmark: _Hlk211284591]Abstract: The existing backoff mechanism of the SPMA(statistic priority-based multiple access) protocol relies on static function models and has single dimension of optimization parameters, making it unable to adapt to dynamic transmission and multi-priority requirements in UAV ad hoc networks. To address this issue, the dynamic decision-making process of node selection for backoff time in the SPMA protocol was modeled as a Markov decision process, and an intelligent backoff strategy based on the double deep Q-network (DDQN) was innovatively proposed. This strategy comprehensively considered factors such as service priority, thresholds, and channel load, and adopts the DDQN algorithm to select backoff time within a finite, discrete action space. Simulation results show that, compared to traditional binary exponential backoff strategies and logarithmic function-based backoff strategies, the proposed strategy can reduce the transmission delay for low-priority services by up to 33.3%, increase the initial backoff success rate by 18%, and effectively improve the transmission success rate and adapt to the variation of network scale well.
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近年来，无人机自组网凭借其快速部署、成本低廉和协同任务能力，在灾后救援、战术侦察、智慧农业等民用和军事场景展现出巨大应用潜力[1]。然而在上述场景中，无人机自组网因动态拓扑、时敏业务与资源受限等特性对媒体接入控制（medium access control，MAC）协议提出了较高要求，即既要保障高优先级业务的时效性，又要适应信道状态快速波动，这对传统竞争类MAC协议带来严峻挑战[2]。
[bookmark: OLE_LINK2][bookmark: OLE_LINK75][bookmark: OLE_LINK63][bookmark: OLE_LINK20][bookmark: _Hlk202365600]一般来说，无人机自组网承载着多种类型的业务，如传感业务、控制业务、载荷业务、指控业务等，不同类型业务的优先级和服务质量（quality of service, QoS）需求具有差异性[3-4]。基于统计优先级的多址接入（statistic priority-based multiple access，SPMA）协议因其独特的业务优先级区分机制和信道负载统计特性，成为适配无人机网络的新一代MAC协议[5]。该协议通过设置优先级阈值动态调控信道接入，使高优先级业务始终获得优先传输保障，相比传统随机竞争类MAC协议显著降低了信道竞争开销[6]。研究表明，SPMA协议性能高度依赖于退避时间、统计窗口及优先级阈值三个参数的协同设计。其中，退避时间是提高SPMA协议效率的关键，它关系到节点接入信道前所需要的等待时间，直接影响着数据包时延和网络吞吐量性能：退避时间过短会导致接入冲突概率增大，引发频繁重传，产生不必要的信道资源消耗；退避时间过长会导致信道资源闲置，同时增加数据时延和降低吞吐量。因此，通过合理的退避策略来选择最优的退避时间是提高数据端到端时延性能的关键。同时，无人机自组网流量的随机性会导致信道负载与优先级阈值的大小关系不断变化，也就是信道状态在满足与不满足发送条件之间不断波动。因此退避时间决定着数据包能否恰好在网络状态健康时进行发送，对传输成功率性能也有较大影响。综上，高效的退避策略对提高SPMA协议的时延和传输成功率性能具有重要意义。
[bookmark: OLE_LINK21][bookmark: OLE_LINK106][bookmark: OLE_LINK121][bookmark: OLE_LINK120][bookmark: OLE_LINK85]在MAC协议中，退避机制与发送机制互相作用决定着数据包的接入。这意味着，退避机制的设计只有契合MAC协议特点，才能最优化网络性能。现有成熟退避机制，如二进制指数退避（binary exponential backoff，BEB）及其改进策略，在传统通信网络中有着良好性能表现[7]。但随着研究的深入，发现SPMA协议中的节点基于传统退避规则很难获得恰当的退避时间。这是因为SPMA协议与传统基于竞争的MAC协议判断退避开始和结束的条件以及是否区分优先级均有所不同[5]。此外，无人机自组网存在拓扑动态变化、业务异构性强、节点负载不均、资源受限等特性，导致数据传输的过程较为复杂，对退避策略在适应瞬变环境、满足差异化业务需求、快速收敛、低开销等方面提出了特殊要求。因此，如何设计无人机自组网场景下SPMA协议的高效退避机制成为挑战。为此，文献[8]提出了一种时空数学模型来评估退避方案对SPMA协议性能的影响，首先对退避过程进行离散时间马尔可夫建模，然后将此模型集成到随机几何框架中，并分析了多址接入概率、突发成功概率和优先级分组成功概率等性能指标。文献[9]针对SPMA协议区分业务优先级的特点，提出了一种基于优先级的退避窗口计算方式。在此基础上，文献[10]首先分析了该退避算法的局限性，然后进一步考虑信道负载值和优先级阈值因素，同时对比分析了指数模型和对数模型的退避时间计算关系式在SPMA系统中的准确性，最后提出了一种基于信道占用及优先级的自适应退避算法。文献[11]提出了一种细粒度信道接入机制，通过细化同一优先级不同数据的退避，可以使整个网络保持更高的信道利用率。然而，现有关于SPMA协议退避策略的研究大多将退避窗口与影响参数的关系定义为一个特定初等数学模型，这显然在动态变化的无人机自组网中并不是最优的。
[bookmark: OLE_LINK122][bookmark: OLE_LINK41][bookmark: OLE_LINK42][bookmark: OLE_LINK119][bookmark: OLE_LINK43]近年来，快速发展的机器学习为解决通信场景里的各类问题提供了新思路，尤其是机器学习中的强化学习被广泛用于解决分布式路由、资源分配、信道接入等动态决策问题[12-15]。其中，无人机自组网节点通过随机退避竞争信道的过程正是一个需要对网络状态进行自适应的动态决策过程，十分契合强化学习解决问题的初衷。文献[16-17]考虑了信道占用率的变化趋势，结合深度强化学习构建了SPMA协议的退避模型，提出了全联通网络下基于深度强化学习的智能退避策略。然而，总体来说，目前将机器学习应用到SPMA协议退避策略的研究较少，或者现有基于机器学习的退避策略没有针对无人机自组网的复杂性和动态组网需求做专门的优化[16-17]。基于此，本文引入深度强化学习技术并充分结合SPMA协议特点和无人机自组网的需求，提出了一种基于深度强化学习的智能退避策略。该策略能够保证每个无人机节点获取到不同优先级数据的准确退避时间，提高了网络运行效率。主要创新点包括：
[bookmark: OLE_LINK101][bookmark: OLE_LINK26][bookmark: _Hlk215654817]1）将SPMA协议中节点选择退避时间的动态决策过程抽象为马尔可夫决策过程（Markov Decision Process, MDP）（一种描述动态决策的数学模型，其核心假设是未来状态和奖励只取决于当前状态和选择的动作，与之前的历史状态和动作无关），建立“环境-状态-动作-奖励”动态映射关系，克服传统BEB策略依赖静态函数模型的局限性；
[bookmark: OLE_LINK19]2）提出了基于双重深度Q网络（Double Deep Q-Network，DDQN）算法的智能退避策略，该策略综合考虑业务优先级、阈值和信道负载等因素，实现在有限、离散的动作空间中选择退避时间；
3）仿真结果表明，该策略能够有效减小退避次数和时延，同时提高传输成功率并能适应网络规模的变化，有望为无人机自组网任务关键型通信提供低时延、高可靠的新一代MAC层解决方案。
1  无人机自组网系统模型









[bookmark: OLE_LINK4]考虑如图1所示的单跳全联通无人机自组网，包含个无人机节点，所有无人机节点地位平等，任意节点间的数据传输均单跳可达，无需中继节点转发。设从频率维度划分出个正交信道，每个信道具有相同的带宽与接入条件，所有节点共享这些有限信道资源。节点数据业务的产生服从参数为（数据包/秒）的泊松分布，进一步将这些数据分为个优先级，其中0表示最高优先级，表示最低优先级。每种优先级数据的产生同样服从泊松过程，速率分别为,,…,（数据包/秒），满足。网络中所有节点具有相同的传输速率，所有数据包的大小和通信链路的衰落、干扰情况也相同。

图1  无人机自组网拓扑结构
Fig.1	 Topology of UAV ad hoc network





[bookmark: MTBlankEqn]在SPMA协议中，节点退避的目的是通过延迟发送数据，使得信道负载逐渐降低到优先级阈值，而的计算原则是保证信道负载维持在满载门限。满载门限体现的是在满足99%传输成功率要求下的最大网络容量，而信道负载取决于已发送的数据，受到退避机制的影响。具体来说，信道负载大于满载门限会导致数据的冲突碰撞概率增大，反之会增加数据的时延。可见，在基于SPMA协议的通信系统中，信道负载是否维持在满载门限是影响网络性能的关键。因此，可以用两者的大小关系来衡量数据传输的可靠性和时延。需要说明的是，高优先级业务具有时延敏感性，而低优先级业务对时延具有一定的容忍程度。综上，可将目标优化问题定义为：

		(1)








[bookmark: OLE_LINK90]其中，表示信道上的负载统计，表示满载门限，表示优先级分组的退避时间，约束条件表示各优先级分组退避时间的关系，约束条件表示各优先级分组的退避时间应该在一个合理区间，表示各优先级业务的最大有效期。有效期是指数据包从生成时刻起，可以被网络尝试传输的最大时间。为了更真实地反映不同业务对时延的容忍度，并在网络拥塞时优先保证高优先级业务的及时性，需要为不同优先级业务设置不同的有效期取值，这正是体现业务QoS差异的关键设计之一。一般来说，业务优先级越高，有效期越小。
2  退避策略
[bookmark: OLE_LINK81][bookmark: _Hlk212025366]现有SPMA协议的相关研究大多直接沿用了BEB算法。但特殊的发送机制和基于优先级区分的特点，使得SPMA协议在本质上区别于传统MAC协议，这意味着BEB策略应用在SPMA通信系统中会存在局限性。为进一步提高SPMA协议数据传输性能和高效利用网络资源，部分研究提出了针对性的退避机制，但无论是退避时间的计算模型还是考虑的影响参数都不够成熟。下面将对该问题进行详细说明。
2.1  二进制指数退避及其改进策略
二进制指数退避策略能有效降低数据包碰撞的概率，是网络中应用最广泛的退避策略之一。Bianchi在饱和输入条件下，首先利用马尔可夫链对BEB策略进行建模并提出了著名的Bianchi模型[18]，然后定量分析了节点传输概率和网络吞吐量。在此基础上，后续有大量研究对该模型的假设条件或存在的问题做出了深入探讨[19-20]。至此，BEB算法的理论分析研究已较为成熟。









[bookmark: OLE_LINK16]BEB算法规定节点需要维持一个竞争窗口（contention window，CW），并在尝试接入信道时确定的取值。节点通常将初始化为，然后在通信过程中根据传输结果对的大小进行调整。具体调整策略为：如果上一次传输发生了冲突，说明多个节点同时选择了相同的退避时间，为了减小这种可能性，节点将翻倍直到达到最大值；一旦数据传输成功，节点就将重新设置为最小值。竞争窗口大小和退避次数的关系为：

		(2)





其中，表示加倍竞争窗口长度次数的最大值，表示竞争窗口初始值，表示竞争窗口最大值。确定了大小之后，节点便在[0,]区间选择一个随机值作为退避时间。节点在单位时隙内如果检测到信道空闲就将退避时间减1，直到退避倒计时为0，才能接入信道。



[bookmark: OLE_LINK82]现有研究充分表明[21-23]，竞争窗口的取值范围和调整策略在很大程度上决定着网络性能的优劣。但在实际应用中，这两部分内容的确定却成为难题。一方面，应用场景的多样性和和业务的复杂性会导致范围的确定十分困难；另一方面，BEB机制中的调整策略会产生“竞争窗口震荡”的现象。这使得成功接入信道的节点下次竞争到信道的概率会更大，进而导致一段时间内信道一直被同一节点使用，最终出现节点接入不公平的问题[24]。针对此问题，一些研究提出了乘性增加线性减少（multiple increase linear decrease，MILD）和指数增加指数减少（exponential increase exponential decrease，EIED）等算法[25]。此类改进算法虽然可在一定程度上有助于节点更公平地使用信道，但它们对不同负载的适应性欠佳。
[bookmark: _Hlk170981399]2.2  现有SPMA协议退避策略
[bookmark: OLE_LINK83][bookmark: OLE_LINK84]BEB及其改进退避策略与SPMA协议的发送机制并不契合。为此，文献[8]提出一种首先根据业务优先级和负载统计周期计算退避窗口，然后在退避窗口内随机选择退避时间的退避策略，如式(3)所示：

[bookmark: ZEqnNum638938]		(3)





[bookmark: OLE_LINK87]其中，表示计算得到的退避时间，表示负载统计周期，表示优先级，表示在区间内随机取值。虽然该退避机制无需根据退避结果对退避窗口做动态调整，并且不再继续沿用BEB算法的框架，但在计算退避窗口时仅仅考虑了业务优先级，忽略了SPMA协议中数据的发送也直接受到信道负载统计值与优先级阈值这两个参数的影响。
[bookmark: OLE_LINK86]在此基础上，文献[26]提出了一种考虑更多影响因素的退避窗口的计算方式，如式(4)所示：

[bookmark: ZEqnNum768716]		(4)








[bookmark: OLE_LINK88]其中，表示计算得到的退避时间，表示负载统计周期，表示优先级，表示信道负载统计值，表示优先级阈值，表示常量系数，表示在区间内随机取值。虽然该机制将优先级阈值和信道负载统计纳入了退避窗口的计算，但依然简单地将退避窗口与影响参数的函数关系抽象为线性，这并不能适应无人机自组网中复杂的数据传输过程。
[bookmark: _Hlk212037809]进一步，文献[9]不仅考虑了业务优先级、信道负载统计和优先级阈值因素，还基于指数函数和对数函数的凹凸性比较，提出了一种对数模型的退避策略，退避窗口的计算如式(5)所示：

[bookmark: ZEqnNum494900]		(5)








[bookmark: _Hlk212037827]其中，表示计算得到的退避时间，表示优先级，表示信道负载统计值，表示优先级阈值，ln表示以e为底的对数函数，和均是常量系数。但该机制的问题是没有引入随机性，是一种确定性的退避策略，并且对数模型也仅仅是基于函数凹凸性得出，其科学性有待进一步提高。除此之外，和取值与具体的网络结构、传输速率、优先级业务量比例以及负载统计周期等有关，确定过程较为复杂。
[bookmark: OLE_LINK89]综上，现有SPMA协议退避策略的相关研究虽然在影响因素和函数模型两方面不断深入，但是它们的研究方法本身具有一定的局限性，即SPMA协议中数据传输过程的复杂性较高，确定的初等函数关系不足以映射退避时间的准确变化。
3  基于DDQN的退避算法
[bookmark: _Hlk162881639]由于现有退避策略存在的局限性，将针对SPMA协议提出一种基于深度强化学习的智能退避策略。在SPMA协议中，节点退避时间的选择是一个动态决策的过程，即某一时刻无人机节点在需要退避的时候采取确定退避时间的动作，在退避结束后，判断此时信道负载与优先级阈值的大小关系，产生退避成功或失败的决策结果，并根据通信环境的奖励反馈及时地增大或减小下一次退避时间，以追求长期的接入效益，最终提高网络整体性能。
[bookmark: OLE_LINK102][bookmark: OLE_LINK36][bookmark: OLE_LINK46][bookmark: OLE_LINK103][bookmark: _Hlk215666814][bookmark: OLE_LINK91][bookmark: OLE_LINK123][bookmark: OLE_LINK96]在SPMA协议的退避过程中，虽然离散的状态空间和动作空间表明，基于动作状态价值的Q-Learning算法（一种无模型的强化学习算法，通过与环境实时交互学习最优策略，采用状态-动作值函数（Q函数）来评估行动价值）可用于此问题的求解，但是数据不同的有效期和传输调度的复杂性会导致Q表占据过大内存空间。这极大地增加了状态动作对的复杂程度和查找时间，将导致无人机退避时间的选择不能很快收敛到最佳状态。此外，深度Q网络（deep Q-Network，DQN）算法（一种结合深度神经网络和Q-Learning的强化学习算法，用于解决高维状态空间下的MDP问题）虽然可以扩展Q-Learning的状态和动作空间，但是存在严重的高估问题。相比之下，DDQN算法具有更好的性能[27]。这是因为该算法引入了两个Q网络，其中主网络（也称当前网络）用于选择动作，目标网络用于估计该动作的价值，并且目标网络的参数更新相对缓慢。这种延迟更新的策略有助于减少高估现象的发生和智能体（Agent）不必要的探索，提高算法的稳定性和收敛性。
在SPMA协议中，高效的退避策略需要将信道负载降低到优先级阈值的同时尽可能地减小退避时间。因此，SPMA协议退避机制的优化需要综合考虑业务优先级、优先级阈值和信道负载等因素，才能进一步提高网络性能。
3.1  退避算法设计
深度强化学习的主要组成部分是交互环境、状态空间、动作空间和奖励函数，下面将基于上文已构建的优化问题对每部分的设计进行详细说明，并给出基于DDQN的智能退避策略的模型图。
交互环境：基于DDQN的SPMA协议智能退避策略将无人机节点视作智能体，整个无人机自组网是Agent学习的环境。数据流以泊松分布到达MAC层不同优先级队列，然后节点根据SPMA协议对其进行发送或退避。




[bookmark: OLE_LINK22][bookmark: OLE_LINK98][bookmark: _Hlk212197620]状态空间：基于区分业务优先级和信道负载统计的SPMA协议发送机制，该策略定义状态由两部分构成：一部分是此时需要发送的数据包的优先级，另一部分是当前信道负载统计（本文设定所有无人机节点均共享单信道并工作于全双工模式，信道负载定义为统计周期内节点发送的数据包与接收到的数据包之和）。特别地，无人机自组网流量虽呈现随机波动特性，但观测表明，信道负载变化在短时间尺度上存在显著的自相关性和局部平稳性。因此，为了更好地选择退避时间，基于DDQN的SPMA协议智能退避策略希望能够学习信道负载的变化趋势，所以状态的设计引入了过去一定时刻的信道负载信息。综上所述，将某一时刻的状态定义为：，其中表示考虑的信道负载统计值的历史数目，取正整数。




[bookmark: OLE_LINK79][bookmark: OLE_LINK80][bookmark: OLE_LINK131][bookmark: OLE_LINK124][bookmark: OLE_LINK126][bookmark: OLE_LINK145]动作空间：Agent的动作表示数据需要退避时，节点在相应退避窗口内选取的退避时间。具体来说，SPMA协议中不同优先级业务具有不同有效期，因此它们的退避窗口是不同的。各优先级业务的退避窗口由不同数目的单位时隙构成，表明深度强化学习模型里的动作空间是离散且有限的。设优先级的集合为，对于优先级的数据来说，设该优先级可选的动作数量为，因此，该优先级业务的动作子空间可以表示为：


(6)



[bookmark: _Hlk212205320][bookmark: OLE_LINK33]其中，是单位时隙长度，并设。因此，整个网络的动作空间表示为。在SPMA协议中，数据包退避是为了将信道负载降低到优先级阈值，并且在退避倒计时结束后，节点需要再次判断此时网络状态是否满足数据发送条件。因此，退避窗口不再像BEB及其改进策略那样根据退避结果以一定规则变化。






动作选择策略：Agent根据贪婪策略选择动作，即Agent以的概率选择估计网络计算出来的最优动作，以的概率在所有动作中随机选择。为了保证Agent能够探索到更多的动作和状态，的初始值为1，然后随着训练迭代次数的增加而减小，直到训练到一定的迭代次数时，的值将保持不变。具体地，的取值如下：

 (7)




其中，，， episodes，为当前训练episode的编号。


奖励函数：表示Agent在状态执行动作后获得的奖励，应体现退避机制需要优化的网络目标。具体来说，SPMA协议对数据进行退避使得信道负载降低到优先级阈值的同时还需要避免信道闲置情况的发生。因此，奖励函数应体现退避机制对数据接入结果和时延的影响。



[bookmark: OLE_LINK24][bookmark: OLE_LINK48]退避完成之后，网络状态发生变化，智能体从网络环境中观测退避结果，如果当前信道负载小于优先级阈值则可以接入信道；反之需要再次进行退避。记退避结果因子为（1表示退避成功，-1表示退避失败）。通过合理的动作选择，可在高负载时增大退避时间以抑制冲突，在低负载时缩短退避时间以提高响应速度，从而实现信道负载与退避时间的动态匹配。因此，可以用退避结束时刻的信道负载衡量退避时间的长短。同时，基于优先级阈值大于信道负载的发送条件，选择用两者差值来衡量时延对奖励的影响。差值越小则表明退避时延越有利于数据的发送，应获得更大的奖励；差值越大表明信道闲置情况越明显，则获得的奖励应越小。特别地，为了尽力满足高优先级业务的低时延、高可靠性需求，将数据优先级也考虑到了奖励函数的影响因素中。综上，单步即时奖励函数设计为：

[bookmark: OLE_LINK23]		(8)




其中，表示退避结果因子，表示业务优先级，表示信道负载统计值，表示优先级阈值。
[bookmark: OLE_LINK64]采用标准DDQN的目标Q值，表示为[27]：

 (9)



[bookmark: _Hlk211976205][bookmark: OLE_LINK62]其中，为折扣因子，是当前网络参数，为目标网络参数，该双网络结构可有效缓解传统DQN的过高估计问题。因此，累积奖励可表示为：

           (10)
决策目标就是要最大化长期累积奖励。根据以上分析，基于DDQN的智能退避策略模型示意图如图2所示。

图2 基于DDQN的智能退避策略模型
Fig.2 Model of intelligent backoff policy based on DDQN

[bookmark: OLE_LINK150]3.2  退避算法实现
[bookmark: _Hlk163234829]基于DDQN的SPMA协议智能退避算法系统框图如图3所示。上层业务以泊松分布到达SPMA协议模块的发送队列，节点以信道负载与优先级阈值的大小关系判断队首数据包是否发送，如果发送条件得到满足则通过天线发送该数据包，反之进行退避。在网络训练阶段，SPMA协议在需要退避时，首先将收集到的当前自组网状态信息传递给DDQN模块，然后DDQN模块输出一个退避时间，SPMA协议模块在完成退避之后返回更新的状态和奖励。网络训练完成之后，SPMA协议模块将直接根据DDQN模块输出的退避时间进行退避，不再需要反馈后续状态和奖励值。

[bookmark: OLE_LINK147][bookmark: OLE_LINK144]DDQN的输入是智能体的状态空间，因此DDQN的输入神经元的数量为状态空间的大小。DDQN的输出为每个可能动作的Q值，因此将DDQN的输出神经元的数量定义为最低优先级业务有效期包含的单位时隙的数目。智能体以的概率选择Q值最大的动作，即退避时间的选择结果。在输入和输出之间有两个隐藏层，层与层之间是全连接的。

[bookmark: OLE_LINK3][bookmark: _Hlk170998126]图3  基于DDQN的SPMA协议智能退避算法系统框图
Fig.3  System block diagram of intelligent backoff algorithm of SPMA protocol
based on DDQN 




[bookmark: OLE_LINK54][bookmark: OLE_LINK104][bookmark: OLE_LINK52][bookmark: OLE_LINK40][bookmark: OLE_LINK53][bookmark: _Hlk163679056]在训练阶段，基于DDQN的SPMA协议智能退避算法首先初始化无人机自组网系统模型和DDQN网络参数，并且在每个训练的episode，更新数据优先级和信道负载统计信息；然后，在每个时刻，智能体利用贪婪策略选择退避动作并执行于无人机自组网环境中，在执行完动作后，计算奖励函数得到当前动作的奖励并转移当前状态为下一状态；接着，将当前步骤所得四元组存储于经验回放（experience replay）池D，完成一次数据样本的采集，其中，经验回放是一种强化学习中的技术，它通过存储和重用过去的经验来提高训练的稳定性和效率；接着，在经验回放池中随机取出小批次样本进行训练，计算损失函数，根据梯度下降更新当前网络参数，并在一定的迭代回合后同步给目标网络。上述过程意味着，经过这一轮的更新，新的策略模型可能学习到适合当前无人机自组网环境的退避时间选择策略，进而采取获得更大奖励的动作。基于DDQN的SPMA协议智能退避算法伪代码如算法1所示。


算法1 基于DDQN的智能退避算法
Alg. 1 Intelligent backoff algorithm based on DDQN
	






输入：迭代次数，状态特征维度，动作集合，学习步长，折扣因子，探索率，批量样本数B，目标Q网络更新步长k，历史值数目；
输出：当前Q网络参数；

	1.	初始化无人机自组网环境，包括组网结构和数据业务特性等参数；


2.	使用正态分布随机初始化当前网络参数和目标网络参数，更新所有状态行为对应的Q值，初始化经验回放列表D；
3.	for each episode do：
4.	    更新当前时刻无人机发送数据包的优先级和当前信道负载统计C；

5.	    初始化智能体观察到的状态空间；
6.	    for each step t do：



7.	        根据状态的特征向量，利用贪婪策略选择动作；

8.	        智能体执行动作，即无人机节点执行确定时间的退避；

9.	        更新数据优先级、传输完成状态、负载统计并记录个历史值；


10.	        智能体与环境交互得到新的状态和奖励；

11.	        将放入经验回放列表中；
12.	        如果经验回放池的样本数大于|D|，则用新的转移数据替换最旧的样本数据；
13.	        从经验回放列表D中随机抽取B个样本，计算当前的目标Q值；

14.	        根据目标网络，计算目标Q值：

        

15.	        最小化损失函数，通过批量随机梯度下降更新主网络参数；

16.	        每隔固定步长k更新目标网络参数；
17.	    end for
18.	end for





[bookmark: OLE_LINK157][bookmark: _Hlk212220792]3.3  参数规模和复杂度分析



[bookmark: OLE_LINK138][bookmark: OLE_LINK136][bookmark: OLE_LINK153][bookmark: OLE_LINK139][bookmark: OLE_LINK152]所提算法的主网络和目标网络均采用全连接神经网络，其参数规模主要取决于神经网络架构的层数和每层的神经元数量。其中，输入层的神经元数量等于状态空间的维度，输出层的神经元数量等于最低优先级业务动作子空间的维度，均已由协议约束。设有h个隐藏层，每个隐藏层的神经元数量为，因此，参数规模：

[bookmark: OLE_LINK34](11)
[bookmark: OLE_LINK158]需要说明的是，基于DDQN的智能退避算法的训练阶段在地面站或边缘服务器上完成，仅将收敛后的轻量推理模型下载至机载设备，属于“离线训练+在线部署”模式，降低了对机载终端算力的要求，可实现轻量化部署。

[bookmark: OLE_LINK35]由于无人机端仅执行推理功能，只需要考虑前向传播的计算量，计算量约等于次浮点运算。对于典型无人机自组网参数和双隐藏层神经网络结构，以NVIDIA Jetson Nano为例，单次推理时间在微秒级，可满足SPMA协议的决策需求。
4  仿真验证与结果分析
[bookmark: _Hlk163306070][bookmark: OLE_LINK76][bookmark: _Hlk215907175][bookmark: _Hlk215855166][bookmark: OLE_LINK60][bookmark: OLE_LINK66][bookmark: OLE_LINK67]在不同业务量场景下，将所提的基于DDQN的智能退避策略与二进制指数退避、基于对数函数的退避策略进行性能比。SPMA协议仿真采用OPNET Modeler 14.5进行仿真，机器学习算法采用Python进行仿真。为了模拟无人机自组网的高动态性，体现信道负载变化，在OPNET中设置了节点移动模型、动态拓扑演化、突发流量注入、动态链路质量模型等。主要仿真参数如表1所示，其中，默认节点个数为15个。另外需要特别说明的是，基于对无人机自组网典型应用和业务QoS需求的调研[3-4]，设置了3类典型优先级业务，优先级由高到低分别对应：①指控业务，即操作员向无人机发送的指挥和控制指令，如任务更新指令、突发威胁规避指令等，是极端时延和可靠性敏感型业务，业务有效期设置为10ms；②控制和载荷业务，即维持无人机安全飞行和编队控制所要交互的信息（如实时位置、航路点信息），以及任务相关载荷采集的关键数据（如侦察无人机需要回传的目标图片、视频等），是时延和可靠性敏感型业务，业务有效期设置为20ms；③传感业务，如常规状态报告、周期性环境监测等，是时延和可靠性不敏感型或尽力而为型业务，对时延有较大容忍度，业务有效期设置为100ms。在不同的场景中，如军事侦察、民用物流、工业巡检、农业监测等，不同优先级业务所占的比例也不同，这里以民用场景为例，设置三种业务的比例为1:2:3，中等和低优先级业务所占比例较高。
[bookmark: OLE_LINK134]表 1  主要仿真参数
Tab.1  Main simulation parameters
	参数
	取值

	传输速率
	2 Mbps

	数据包长度
	1000 bit

	
[bookmark: OLE_LINK132]单位时隙长度
	20 μs

	
业务生成速率
	[3400,4100]个/s

	
[bookmark: OLE_LINK133]业务优先级数
	3

	
负载统计周期
	10ms

	各优先级分组业务量比例
	1：2：3

	各优先级分组业务有效期
	10ms/20ms/100ms

	节点个数
	[5~55]

	
折扣因子
	0.9

	经验回放池大小D
	20000

	采样样本数B
	256


[bookmark: OLE_LINK44][bookmark: OLE_LINK93]本节主要从传输时延、首次退避成功率和传输成功率三个方面对比评估所提算法的性能。其中，传输时延是指从数据包生成时刻到其被目的节点成功接收并确认（回复确认字符（acknowledge character, ACK））之间的时间间隔。通常来说，传输成功率是指目的节点成功接收到的数据量与源节点发送数据量之间的比值。但基于SPMA协议的特殊性，将传输成功率定义为：目的节点成功接收到的某一优先级且在有效期内的数据包数与源节点产生的同一优先级数据包数之比。后文若无特殊说明，传输成功率均使用此定义，下面将详细说明这一定理的合理性。
[bookmark: OLE_LINK94]SPMA协议通过采用一系列特殊机制，使得高优先级分组在被发送前拥有对信道资源更大的使用权，从而保证了其低时延性能。在之后的无线信道传播过程中，所有数据面临的冲突碰撞情况是相同的。在传输资源有限的情况下，网络总是优先考虑高优先级分组的传输，会导致部分低优先级分组的受到排队等待和传输中断的更大影响，其时延会随之增高。当低优先级分组时延持续增高并且超过相应有效期时，传输将变得无意义。在以任务为导向的通信系统中，时延超过有效期的数据即使没有被发送，也将其视为“传输失败”。因为一个即使最终送达但严重超时的数据包（如迟到的紧急指令），对于实时应用已失去价值，因此计入失败是合理的。这比单纯使用物理层是否成功送达更能反映网络对上层应用的服务质量。因此，为了体现上述SPMA协议的本质特征，本文对传输成功率进行定义和说明。传输成功率越大，表明传输可靠性越强，在差异化传输过程中该优先级数据被优先考虑，获得了更优质的服务。后续仿真结果分析均基于此定义。
4.1  时延性能
[bookmark: _Hlk171004924][bookmark: OLE_LINK8][bookmark: OLE_LINK39][bookmark: OLE_LINK9]图4展示了三种退避策略在不同业务量下各优先级分组的传输时延。其中，DDQN表示所提的基于DDQN的智能退避策略，BEB指二进制指数退避策略，LOG指基于对数函数的退避策略，下同。
[bookmark: OLE_LINK50][bookmark: OLE_LINK29]图4 (a)仿真结果显示，在3.4Mbps~4.1Mbps业务量范围内，高优先级0、1分组可以几乎无退避地直接发送。总的来说，不同策略下的时延差别不大，不过随着业务量的增大，时延有增大的趋势并且不同策略下时延的差别也逐渐明显。图4 (b)仿真结果显示，低优先级2分组在业务量大于3.6Mbps时开始出现退避，时延随之增加并且数据在不同退避机制下有着不同的时延性能。综合两幅图的结果表明，在3.4Mbps~4.1Mbps业务量变化范围内，所提的DDQN策略具有最优的时延性能，并且随着业务量增大，性能提升效果越明显。在业务量为4.0Mbps时，DDQN策略相对于LOG策略带来了26%的时延性能提升；在业务量为4.1Mbps时，DDQN策略相对于LOG策略带来了33.3%的性能提升。这是因为随着业务量增加，SPMA协议中数据调度机制的复杂性得以体现，此时恰当的退避时间在更大程度上影响着数据传输性能。
[bookmark: OLE_LINK100][image: ]
（a）优先级0、1分组的传输时延
（a）Transmission delay of priority 0 and 1 packets
[image: ]
（b）优先级2分组的传输时延
（b）Transmission delay of priority 2 packets
图4  三种退避策略下不同优先级分组的时延
Fig.4  The delay of different priority groups under three backoff strategies
在SPMA协议中，若退避策略性能较差，过长或过短的退避时间都会导致数据时延的增加，甚至影响传输成功率，并且这种负面影响会随着信道负载的增大而增大。因此，现有的以确定性初等函数计算退避窗口或以倍数增大退避窗口的方法无法选择到合适的退避时间，而基于DDQN的智能退避策略可以很好地适应SPMA协议的复杂传输过程和网络状态。
[bookmark: OLE_LINK32]4.2  首次退避成功率
由于在3.4Mbps~4.1Mbps业务量范围内，SPMA协议主要通过对优先级2分组进行退避以维持网络健康状态，因此接下来以优先级2数据包的退避次数来衡量不同退避策略选择退避时间的准确性。
图5展示了优先级2分组在三种退避策略下的各退避次数的数据包占需要退避的总数据包的比例。仿真结果表明，DDQN策略可以将退避次数控制在5次之内，并且退避一次就成功接入的比例为83%；而在BEB和LOG策略下，部分数据包的退避次数会达到6次，首次退避成功的比例均低于DDQN策略，分别为65%和72%。这是因为基于对数函数的退避策略仅考虑了当前时隙的信道占用率，BEB策略的退避窗口增长机制不符合SPMA协议的退避特性。同时，DDQN策略将退避次数控制在3次以内的概率高达95%，而BEB和LOG策略的概率分别为90%和92%。这意味着基于DDQN的智能退避策略相对于其他策略可以更准确地找到退避时间，无需多次退避尝试。值得注意的是，SPMA协议引入的帧抢占机制会导致部分数据在退避时被高优先级数据的到来抢占，进而造成退避次数的增加，所以DDQN策略的一次退避成功率只有83%。
[image: ]
图5  三种退避策略下优先级2分组退避次数的分布
Fig.5  Distribution of group backoff times of priority 2 under three backoff strategies
4.3  传输成功率
图6展示了在三种退避策略下各优先级分组在3.4Mbps~4.1Mbps业务量范围内的传输成功率，仿真结果表明SPMA协议可优先为高优先级分组提供高可靠的传输服务。
[image: ]
[bookmark: OLE_LINK7]（a）优先级0、1分组的传输成功率
[bookmark: OLE_LINK13]（a）Transmission success rate of priority 0 and 1 packets
[image: ]
（b）优先级2分组的传输成功率
（b）Transmission success rate of priority 2 packets 
图6  三种退避策略下不同优先级分组的传输成功率
Fig.6  The transmission success rate of different priority packets under three backoff strategies
[bookmark: OLE_LINK30]图6(a)仿真结果表明，在3.4Mbps~4.1Mbps业务量范围内，优先级0、1分组的传输成功率随着业务量的增加而略微减小，三种退避策略下传输成功率的差别不大，并且全都可达到95%以上。图6 (b)仿真结果表明，此时不同退避策略对传输成功率的影响主要体现在低优先级2分组上。具体来说，当业务量在3.4Mbps~3.6Mbps范围时，此时网络处于轻负载，优先级2分组可以进行无退避发送，传输成功率可达到99%以上。当业务量在3.6Mbps~4.1Mbps逐渐增大时，SPMA协议对数据的发送情况发生改变，因此低优先级2分组的传输成功率会有较大程度的减小，并且三种策略下的传输成功率的差别逐渐明显，大小关系是BEB<LOG<DDQN。这是因为当业务量增大后，随机竞争类MAC协议主要通过退避来避免数据冲突。同时，SPMA协议无信道预约过程，完全依赖对信道状态的估计来判断数据的发送，因此合理的退避时间在很大程度上影响着SPMA协议数据的传输成功率。具体来说，过长的退避时间会导致优先级队列中队尾数据包的长时间等待，过短的退避时间会导致数据经历多次退避，这两方面都最终会造成低优先级分组时延的增加。随着时间的推进，这种现象造成的负面影响越来越明显，部分低优先级数据的时延会超过其有效期，信息不再具有价值被节点直接丢弃，从而导致传输失败。
[bookmark: _Hlk215835757][bookmark: OLE_LINK56][bookmark: OLE_LINK55]4.4 策略可扩展性评估
[bookmark: OLE_LINK51][bookmark: OLE_LINK28]为了验证所提策略在不同节点规模下的鲁棒性和可扩展性，本节以中等优先级业务（优先级1）为例，评估在给定的业务量（3.8Mbps）下，时延和传输成功率随着节点数量（5、15、25、35、45、55）的变化趋势，仿真结果如图7所示。
[image: ]
[bookmark: OLE_LINK15]（a）优先级1分组传输时延随节点数量变化趋势
（a）Transmission delay versus the number of nodes for priority 1 packets
[image: ]
（b）优先级1分组传输成功率随节点数量变化趋势
[bookmark: OLE_LINK27]（b）Transmission success rate versus the number of nodes for priority 1 packets 
图7 三种退避策略下的网络性能随节点数量变化趋势
Fig.7 The network performance versus the number of nodes for priority 1 packets under three backoff strategies
[bookmark: OLE_LINK38]图7(a)和图7(b)的结果表明，本文提出的DDQN退避策略在节点数量从5到55的范围内均能有效工作。在小规模网络（5~25节点）中，不同策略下的时延差别不大，并且传输成功率都可以达到98%；随着节点数量的增大，在中等规模网络（30~45节点）中，出现时延快速上升、传输成功率快速下降的趋势，但是所提DDQN退避策略相比传统的BEB、LOG策略展现出的优势较为明显，其中时延平均降低31%，展现出了较好的可扩展性；当网络规模较大时（50~55节点），网络整体负载加重导致所有策略性能均明显下降，所提DDQN策略的优势减小，这表明在超大规模网络中可能需要结合其他组网优化机制，如分层分簇网络架构等。
5  结论
无人机自组网的高动态性与业务差异化需求对MAC协议提出了双重挑战。针对现有SPMA协议的退避策略在动态网络适应性及多优先级区分能力上的不足，提出了一种基于DDQN的智能退避方法。首先，分析了无人机自组网系统模型和退避优化问题，将SPMA协议的退避时间选择过程抽象为MDP过程，建立了无人机节点退避行为与网络状态的动态映射关系；然后，选择了合适的DDQN算法对问题进行求解，并对深度强化学习的交互环境、动作空间、状态空间和奖励函数进行了设计，其中不同于传统问题求解的是，在SPMA协议中，信道负载是否稳定在满载门限是影响网络性能的关键；最后，仿真实验表明，所提的智能退避算法在传输时延、传输成功率和首次退避成功率方面具有更优的性能，并且在节点规模增大后，具有较强的可扩展性，为高动态自组网提供了一种轻量化、自适应的退避决策新方法。未来工作将进一步探索跨层级联合优化机制，推动智能退避技术的工程化应用。
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