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无人机基站三维空间位置部署方法设计与验证

李　朋，曹　江，平　洋，梁东晨

（军事科学院 战争研究院，北京　１０００９１）

摘　要：针对无人机基站三维空间部署动态性强、时效性高、约束因素多、耦合性强等特点导致的计算量
大、仿真周期长等问题，提出利用高效全局优化（ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＧＯ）算法来确定无人机基站三
维空间部署位置。考虑到ＥＧＯ算法主要通过最优化改善期望（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ＥＩ）函数来获取新的
采样点，提出利用改进的差分进化（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法来优化ＥＩ函数，改进ＤＥ算法通过引入亲本
选择框架、后代种群生成策略自适应选择框架来提高寻优能力及收敛速度。利用３个典型的工程问题对改进
ＥＧＯ算法的性能进行测试，结果表明改进后的ＥＧＯ算法在寻优能力、寻优速度以及稳定性方面都有明显提
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升。在此基础上，给出了利用改进ＥＧＯ算法进行无人机基站三维空间部署的应用示例。
关键词：无人机基站；位置部署；高效全局优化算法
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　　以空中无人机基站（ｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ
ｂａｓｅｓｔａｔｉｏｎ，ＵＡＶＢＳ）构建通信网络被视为下一
代通信技术的重要发展方向之一。其中，能够实

现三维空间灵活部署是以无人机基站构建通信网

络的最大优势之一。从本质上来讲，无人机基站

位置部署问题是综合考虑基站续航能力、发射功

率、网络带宽以及自然环境、电磁环境等因素，将

无人机基站部署到指定的区域，在某个或多个层

面满足用户的通信需求。从追求效果的角度来

看，目前的研究大致可以分为四个方向：一是面向

无人机基站发射功率最小化的部署策略，该策略

主要考虑无人机载荷有限，试图通过控制发射功

率来延长无人机基站空中组网时间［１－４］；二是面

向无人机基站数量最小化的部署策略，该策略主

要考虑服务人群相对固定的情况，通过合理部署

基站位置来减少组网所需基站数量［５－６］；三是面
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向覆盖用户数最大化的部署策略，该策略假定无

人机基站数量固定，通过合理部署基站位置尽可

能覆盖更多用户［７－９］；四是面向提供最佳服务质

量的部署策略，该策略主要考虑到不同用户对通

信服务质量要求不同，通过提供差异化服务最大

化发挥无人机基站效用［１０－１３］。可以看出，不管是

哪种部署策略，本质都是将位置部署问题转换为

多约束条件下最优化求解问题。

无人机基站三维空间位置部署的制约因素涉

及通信、控制、气象、电磁等多个学科，不同制约条

件之间存在紧密耦合关系。在实际应用中，部分制

约条件表达式十分复杂，有的甚至没有显示表达

式。当使用遗传算法、蚁群算法等进化算法进行位

置求解时，需要频繁评估各类约束条件，这将会导

致位置解算的计算代价大、周期长。而基于代理模

型的优化算法，可以依据少量初始样本建立代理模

型，而后用基于某种采样准则得到的数据不断修正

代理模型。当代理模型的精度满足要求时，再用代

理模型来近似真实模型，从而降低算法复杂度。高

效全局优化（ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＧＯ）算
法作为一种基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ代理模型的全局优化算
法，由Ｊｏｎｅｓ等于１９９８年提出［１４］。由于该算法能

够很好地平衡全局搜索与局部寻优的关系，一经提

出便在工程优化领域获得广泛应用。

鉴于此，本文提出利用ＥＧＯ算法来实现无人
机基站三维空间部署。主要做了三个方面的工

作：一是提出了利用ＥＧＯ算法进行无人机基站三
维空间部署的思路；二是对ＥＧＯ算法中的改善期
望（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ＥＩ）函数寻优策略进
行了改进，提出了基于改进差分进化（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法的 ＥＩ函数寻优方法；三是构
建了无人机基站三维空间部署模型，并搭建仿真

环境对所提算法及部署模型进行了验证。

１　系统模型

如图１所示，在某个通信基础设施被破坏的
区域内随机分布Ｍ个用户，需要Ｋ架无人机基站
提供通信服务。由于用户所处高度相比于无人机

基站是一个很小的数，为简化考虑，假设所有用户

都处于地平面上。因此，任意用户 ｍ的坐标位置
可表示为ｌｍ＝｛ｘ

ｒ
ｍ，ｙ

ｒ
ｍ，０｝，ｍ∈｛１，２，…，Ｍ｝，上标

ｒ表示接收端。任意无人机基站 ｋ的坐标位置可
表示为ｕｋ＝｛ｘ

ｕ
ｋ，ｙ

ｕ
ｋ，ｚ

ｕ
ｋ｝，ｋ∈｛１，２，…，Ｋ｝，上标 ｕ

表示无人机基站。无人机基站通过低轨卫星与区

域外核心网连接，组成回程链路。同一时刻每个

用户只与一个无人机基站保持连接。

图１　基于无人机基站的组网模型
Ｆｉｇ．１　ＮｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＵＡＶＢＳ

１．１　空对地信号传输路径损耗信道模型

信号从发射基站到用户终端，可以分为视距

（ｌｉｎｅｏｆｓｉｇｈｔ，ＬｏＳ）传播和非视距（ｎｏｎｌｉｎｅｏｆ
ｓｉｇｈｔ，ＮＬｏＳ）传播两种传播模式。对于非视距传
播，由于电磁信号存在反射或者衍射，会在链路中

引入额外的路径损耗，即过度路径损耗。从统计

学角度来看，其具备高斯分布特性［１５－１７］。为方便

分析，常以过度路径损耗均值作为分析对象，数学

表达式为：

ＰＬξ＝ＦＳＰＬξ＋ηξ （１）

ＰＬ ＝∑
ξ
ＰＬξ·Ｐξ （２）

Ｐξ，ＮＬｏＳ＝１－Ｐξ，ＬｏＳ （３）
其中，ＦＳＰＬ表示自由空间传播路径损耗，η表示额
外路径损耗平均值，ξ表示传播组，ＰＬ为基站与地
面所有终端之间的路径损耗，Ｐξ表示传播组 ξ发
生概 率。根 据 国 际 电 信 联 盟 （Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＵｎｉｏｎ，ＩＴＵ）发布的“地面宽带
毫米无线电接入系统设计的传播数据和预测方

法”，在城市环境中视距传播组概率为：

ＰＬｏＳ＝∏
ｍ

ｉ＝０
１－ｅｘｐ －１

２γ２ ｈｔｘ－
ｉ＋( )１２ （ｈｔｘ－ｈｒｘ）

ｍ＋
[ ]

１
{ }








２

（４）
式中：ｈｔｘ表示无人机基站高度；ｈｒｘ表示用户终端高
度；γ为根据瑞利概率密度函数描述建筑物高度分
布的比例参数；ｍ＝ｆｌｏｏｒｒ槡αβ( )－１为无人机基站
与地面用户之间的建筑数，ｒ为无人机基站与地面
接收终端的水平距离，α为建筑用地面积与总用地
面积的比率，β为单位面积内的平均建筑数量。该
模型近似于一个Ｓ型曲线［１５］，其数学表达式为：

ＰＬｏＳ＝１ １＋ａｅｘｐ －ｂａｒｃｔａｎ
ｈｔｘ( )ｒ －[ ]{ }( )ａ

（５）
式中，ａ和ｂ是与环境有关的两个参数。同时，视

·４９１·
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距及非视距空对地通信模型可表示为：

ＰＬ，ＬｏＳ＝２０ｌｏｇ
４πｆｃｄ( )ｃ

＋ηＬｏＳ （６）

ＰＬ，ＮＬｏＳ＝２０ｌｏｇ
４πｆｃｄ( )ｃ

＋ηＮＬｏＳ （７）

其中，ηＬｏＳ及 ηＮＬｏＳ分别表示视距及非视距条件下
的额外路径损耗，ｆｃ表示载波频率，ｃ为光速，ｄ＝

ｒ２＋ｈ２槡 ｔｘ为用户终端和无人机基站的距离。

因此，无人机基站和用户之间的平均路径损

耗可表示为：

珔ＰＬ ＝ＰＬｏＳＰＬ，ＬｏＳ＋ＰＮＬｏＳＰＬ，ＮＬｏＳ

＝
ηＬｏＳ－ηＮＬｏＳ

１＋ａｅｘｐ －ｂａｒｃｔａｎ
ｈｔｘ( )ｒ －[ ]{ }ａ

＋

　２０ｌｏｇ
４πｆｃｄ( )ｃ

＋ηＮＬｏＳ （８）

对式（８）中的参数ｈｔｘ求偏导，可获取无人机基
站最佳部署高度，即当珔ＰＬ／ｈｔｘ＝０时无人机基站的
部署高度。假定 ａ＝９６０，ｂ＝０１６，ηＬｏＳ＝１０ｄＢ，
ηＮＬｏＳ＝２００ｄＢ，图２展示了当用户距离无人机地
面投影分别为５００ｍ、１０００ｍ、１５００ｍ、２０００ｍ
时，无人机基站部署高度与信号传输路径损耗之

间的关系。

图２　无人机基站高度与信号传播路径损耗对应关系
Ｆｉｇ．２　ＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＵＡＶｂａｓｅ
ｓｔａｔｉｏｎｈｅｉｇｈｔａｎｄｓｉｇｎａｌｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｐａｔｈｌｏｓｓ

对用户而言，当接收到的功率大于特定阈值

时便可以认为用户被无人机基站所覆盖。即：

γ（ｈ，ｒｉｋ）／ｄＢ＝Ｐ
ｉｋ
ｒ－Ｐｎ≥γ

ｋ
ｔｈ （９）

Ｐｉｋｒ＝Ｐｔ－珔ＰＬ，ｉｋ （１０）
其中，Ｐｎ为高斯白噪声，Ｐ

ｉｋ
ｒ为用户 ｉ从无人机基

站ｋ接收到的信号功率，Ｐｔ为无人机基站的发射
功率，珔ＰＬ，ｉｋ为信号传播路径损耗。

综合考虑式（８）～（１０）可知，在已知无人机

基站部署高度和用户服务质量需求的情况下，当

用户接收功率Ｐ（ｈ，ｒｋ）与特定阈值 γ（ｈ，ｒｉｋ）相等
时，无人机基站的有效覆盖面积达到极值。此时，

单个无人机基站的有效覆盖面积是一个以 ｒ为半
径的圆，即

Ｒｋ（ｈ）＝ｒＰ（ｈ，ｒｋ）＝γ（ｈ，ｒｉｋ） （１１）

１．２　功率及用户终端分配模型

假设有ｍ个终端与无人机基站 Ｕｋ连接，无

人机基站的功率分配策略为 Ｐｋ＝｛Ｐ
ｋ
１，Ｐ

ｋ
２，…，

Ｐｋｍ｝，其中Ｐ
ｋ
ｉ表示无人机基站Ｕｋ分配给第ｉ个用

户终端的发射功率，该用户终端的信号与干扰加

噪声比（ｓｉｇｎａｌｔｏｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｐｌｕｓｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，
ＳＩＮＲ）可表示为：

Γｉ＝
Ｐｋｉ－珔ＰＬ，ｉｋ
Ｉｉ＋σ

２ ＝
Ｐｋｉ－珔ＰＬ，ｉｋ

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｊ≠ｉ

αＡｊｋ·（Ｐ
ｋ
ｊ－珔ＰＬ，ｊｋ）＋σ

２

（１２）
式中，Ｉｉ表示第 ｉ个用户终端接收到的来自其他
用户的干扰，αＡｊｋ为第 ｋ个无人机基站与第 ｊ个用
户终端之间由于通信信道非正交性而产生的阻尼

因子［１８］，σ２为噪声功率。Ａｊｋ为二元函数，当Ａｊｋ取
值为１时，表示用户ｊ连接到无人机基站Ｕｋ，反之
则未连接到无人机基站 Ｕｋ。Ａｊｋ的取值依赖于路
径损耗。换言之，用于终端的分配策略为：用户被

优先分配给传播路径损耗最小的无人机基站，且

用户只能同时与一个无人机基站相连。

１．３　无人机位置及防碰撞约束模型

根据任务需要及任务区域飞行条件，无人机

基站应当部署在区域 Ｄ内，其坐标表示为 Ｄ＝
（ｘｍｉｎ：ｘｍａｘ，ｙｍｉｎ：ｙｍａｘ，ｚｍｉｎ：ｚｍａｘ），则无人机基站瞬
时坐标ｌｔｕ＝（ｘ

ｔ
ｕ，ｙ

ｔ
ｕ，ｚ

ｔ
ｕ）应满足如下条件：

ｘｍｉｎ≤ｘ
ｔ
ｕ≤ｘｍａｘ

ｙｍｉｎ≤ｙ
ｔ
ｕ≤ｙｍａｘ

ｚｍｉｎ≤ｚ
ｔ
ｕ≤ｚ

{
ｍａｘ

（１３）

同时，出于无人机基站飞行安全的考虑，无人

机基站之间的距离不得小于阈值ｄｓ，即：
ｌｔｕ－ｌ

ｔ
ｖ≥ｄｓ （１４）

其中，ｌｔｕ、ｌ
ｔ
ｖ分别表示无人机基站 ｕ和无人机基站

ｖ在时刻ｔ的瞬时坐标。

２　问题建模

我们的目标是寻找无人机基站的部署位置，

使其达到信号传播路径损耗最小，同时满足用户

终端ＳＩＮＲ、功率分配、无人机基站数量、无人机碰
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撞等约束条件。问题建模如下：

目标函数：ＭｉｎＰＬ
约束函数：

ｍｉｎΓｉ≥Γ０，ｉ∈Ｎ （１５）

∑
ｉ∈Ｎ
Ａｉｋ·Ｐ

ｋ
ｉ≤Ｐ

ｋ
ｍａｘ，ｉ∈Ｋ （１６）

Ｌｋ∈Ｄ，ｉ∈Ｋ （１７）
ｌｉ－ｌｊ≥ｄｓ，ｉ，ｊ∈Ｋ （１８）
∑
ｋ
Ａｉｋ＝１，ｉ∈Ｋ （１９）

其中：Γ０表示用户建立连接所需要的最小信噪比；
Ｐｋｍａｘ表示第ｋ个无人机的最大发射功率；Ｄ表示任
务区域，无人机基站部署不得超出此区域。限制条

件（１５）表示各个用户的ＳＩＮＲ不能低于规定阈值，
限制条件（１６）表示每个无人机基站的发射功率不
得超过其最大值，限制条件（１７）表示无人机基站必
须部署在规定区域以内，限制条件（１８）表示两个相
邻无人机基站的距离不得低于规定值，限制条

件（１９）表示每个用户只能连接一个无人机基站。

３　算法设计

３．１　经典ＥＧＯ算法介绍

ＥＧＯ算法的基本流程是：①利用试验设计方
法生成初始样本点并构造Ｋｒｉｇｉｎｇ代理模型；②根
据Ｋｒｉｇｉｎｇ模型对目标函数预测值进行评估，选取
当前最优样本点为参考点，通过最优化ＥＩ函数获
取新的采样点；③更新样本集；④利用新的样本集
修正Ｋｒｉｇｉｎｇ模型；⑤判断 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型精度是否
达到要求，如果没有，则回到步骤②，如果达到要
求则输出结果［１９－２０］。

Ｋｒｉｇｉｎｇ模型作为ＥＧＯ算法的核心，是一种基
于统计理论的插值技术。给定样本集Ｘ＝｛ｘ１，…，
ｘｎ｝及响应值Ｙ＝｛ｙ１，…，ｙｎ｝，目标函数值与设计
变量之间的关系可以表示为：

ｙ（ｘ）＝ｇ（ｘ）＋ｚ（ｘ） （２０）
式中：ｇ（ｘ）为描述全局趋势回归模型；ｚ（ｘ）是均
值为０、方差为 σ２的高斯随机过程，提供全局近
似模型基础上的局部偏差。

以最小化问题为例，假设在采样点 ｘ，由
Ｋｒｉｇｉｎｇ模型预测到的均值为 ｙ^（ｘ），均方差为
σ２（ｘ），如果当前最优设计的响应值为 Ｙｍｉｎ，则该
点的响应值目标提升为 Ｉ（ｘ）＝Ｙｍｉｎ－^ｙ（ｘ），显然
Ｉ（ｘ）也服从正态分布，其期望值可表示为：

Ｅ［Ｉ（ｘ）］＝（Ｙｍｉｎ－^ｙ（ｘ））Φ
Ｙｍｉｎ－^ｙ（ｘ）( )σ

＋

σψ
Ｙｍｉｎ－^ｙ（ｘ）( )σ

（２１）

式中，Φ和ψ分别为标准正态分布函数和标准正
态分布密度函数。分析式（２１）可以看出，当预测
值小于当前最小目标函数时，第一项会变大，算法

局部搜索能力得到强化；当预测值与当前最小目

标函数接近时，第二项会变大，算法全局探索能力

得到强化。因此，ＥＧＯ算法能够较好地平衡局部
和全局搜索［２１－２２］。

ＥＧＯ算法在设计之初并未考虑带约束的目
标优化问题。为解决带约束目标优化问题，可利

用可行性概率（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ，ＰｏＦ）度量
未知点满足约束条件的概率，构造满足约束条件

的期望提升（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｅｘｐｅｃｔｅｄｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，
ＣＥＩ）准则［２３－２４］，通过最大化 ＣＥＩ准则，选择有较
大改进且满足约束条件概率较高的更新点。假定

某个未知点ｘ的目标值和约束条件能够被视为随
机值，且满足

Ｙ（ｘ）～Ｎ（^ｙ（ｘ），ｓ２（ｘ）） （２２）
Ｇｉ（ｘ）～Ｎ（^ｇｉ（ｘ），ｓ

２
ｉ（ｘ）） （２３）

则带约束的期望提升函数可以表示为：

ＣＥＩ（ｘ）＝ＥＩ（ｘ）×ＰｏＦ（ｘ） （２４）
其中，^ｙ和ｓ是目标函数的 Ｋｒｉｇｉｎｇ预测值和标准
差，^ｇｉ和 ｓｉ是约束函数的 Ｋｒｉｇｉｎｇ预测值和标
准差。

３．２　改进ＥＧＯ算法设计

考虑到ＥＧＯ算法高度依赖ＥＩ函数的优化求
解，本文从ＥＩ函数优化入手，提出利用改进的ＤＥ
算法来对ＥＩ函数进行寻优，具体分为两步：

第一步，对参与进化的父代种群的选取策略进

行优化，主要是引入亲本选择（ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｐａｒｅｎｔ
ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ，ＳＰＳ）框架［２５］。具体思路为：设计算法监

督器和父代种群存储器，其中，算法监督器负责监

测算法的进化状态，父代种群存储器负责存储已经

产生了优质后代的父代种群。进化开始前，首先对

进化状态进行判别，如果算法处于停滞状态，则从

父代种群存储器中随机选择父代种群，反之，从所

有父代种群中随机选择。进化结束后，对产生的后

代种群进行判定，如果产生了更加优质的后代，则

将父代种群加入父代种群存储器中，否则直接进行

下一代循环。其中，本文中的适应度指的是无人机

基站部署到某个位置时的信号传播路径损耗。详

细流程如图３所示。流程图中，主要依据最近连续
失败更新的数量ｑ来判定进化是否处于停滞状态。
如果ｑ超过阈值Ｑ，则认为进化陷入停滞状态。

第二步，对后代种群生成策略进行优化。基

本思路是：构建后代种群生成策略池，通过学习以
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图３　ＳＰＳ框架流程
Ｆｉｇ．３　Ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｐａｒｅｎｔｓｅｌｅｃｔｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｌｏｗｃｈａｒｔ

往的进化经验来自适应选择后代种群生成策

略［２６］。首先，设定学习区间 ＬＰ，在进化伊始的 ＬＰ
代之内，采取随机等概率选择后代种群生成策略。

ＬＰ代之后，算法根据之前的进化结果，动态更新
策略选择概率，并基于此概率选择后代种群生成

策略，直到达到进化结束条件。一般而言，结束条

件可以选择为指定的进化代数或者满足某个约束

条件（本文的结束条件指的是达到指定进化代

数）。其基本流程如图４所示。

图４　后代种群生成策略自适应选择框架
Ｆｉｇ．４　Ｏｆｆｓｐｒｉｎｇｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ

ｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ

策略选择概率的动态更新规则为：

Ｐｋ，Ｇ ＝
Ｓｋ，Ｇ

∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｓｋ，Ｇ
，ｋ＝１，２，…，Ｋ （２５）

Ｓｋ，Ｇ ＝
∑
Ｇ－１

ｇ＝Ｇ－ＬＰ

ｎｓｋ，ｇ

∑
Ｇ－１

ｇ＝Ｇ－ＬＰ

ｎｓｋ，ｇ＋∑
Ｇ－１

ｇ＝Ｇ－ＬＰ

ｎｆｋ，ｇ

＋，Ｇ＞ＬＰ

（２６）
其中：Ｋ是策略池中总的策略数；ｎｓｋ，ｇ表示第 ｇ代
进化中选择第ｋ个策略且成功进入下一代的个体
数；ｎｆｋ，ｇ表示选择第ｋ个策略但未成功进入下一代
的个体数；取一个极小值，避免进化时出现选择
概率为０的情况。

改进后的 ＥＧＯ算法延续了经典 ＥＧＯ算法
的核心理念，即利用计算复杂度比较低的代理

模型来近似真实模型。本文在经典 ＥＧＯ算法的
基础上引入了 ＳＰＳ框架和后代种群生成策略
池，两处改进策略均能够通过一阶乘除运算实

现，相比于式（８）、式（１５）～（１９）中的高阶乘除
运算而言，由此而带来的计算复杂度增加很小。

因此，改进后的 ＥＧＯ算法在计算复杂度上与经
典 ＥＧＯ算法基本一致。同时，由于 ＳＰＳ框架和
后代种群生成策略池能够充分利用过往数据经

验，使改进 ＥＧＯ算法能够以更快的速度寻找到
最大期望提升点，因此改进 ＥＧＯ算法具有更好
的收敛能力。

３．３　无人机基站三维空间位置部署方法

在进行无人机基站位置部署前，需明确参与

组网的无人机基站数量。根据文献［２７］论述，无
人机基站数量确定方法为：

１）根据式（２７）计算完成组网所需要的无人
机基站数量最小值Ｋｍｉｎ。

Ｋｍｉｎ ＝
Ｃｒｅｑ

∑
Ｍ

ｍ＝１
ｌｏｇ（１＋Γｍ）

（２７）

式中，Γｍ表示满足用户 ｍ需求的最小信噪比，
Ｃｒｅｑ为地面用户所需要的最小数据速率。
２）根据任务性质及作业条件，确定无人机基

站的冗余比例λ。
３）根据式（２８）计算无人机基站的实际出动

数量Ｋ。
Ｋ＝λＫｍｉｎ （２８）

明确参与组网的无人机基站数量后，利用改

进ＥＧＯ算法对无人机基站位置进行部署。基本
流程如图５所示，算法伪代码如算法１所示。
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图５　基于改进ＥＧＯ算法的无人机基站位置部署算法
Ｆｉｇ．５　ＵＡＶＢＳｌｏｃａｔｉｏｎｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｄＥＧＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法１　无人机基站位置部署算法伪代码
Ａｌｇ．１　ＰｓｅｕｄｏｃｏｄｅｏｆＵＡＶＢＳｌｏｃａｔｉｏｎｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ

输入：１．无人机基站数量
２．无人机基站部署区域

输出：无人机基站部署位置

　　初始化缩放因子均值 ＣＲ、学习区间 ＬＰ、进化停止

最大容忍度Ｑ、策略选择概率Ｐ
１．随机生成无人机基站位置ＬＫ
２．计算信号传播路径损耗ＰＬ和约束条件值ｇｉ
３．根据（ＬＫ，ＰＬ，ｇｉ）建立Ｋｒｉｇｉｎｇ模型

４．Ｗｈｉｌｅ终止条件没有满足 Ｄｏ
５．　利用拉丁采样获取新的采样点
６．　基于最大期望提升准则寻找新的更新点
７．　更新样本集
８．　修正Ｋｒｉｇｉｎｇ模型
９．　计算信号传播路径损耗ＰＬ和约束条件值ｇｉ
１０． 更新无人机基站位置ＬＫ
１１．ＥｎｄＷｈｉｌｅ

４　仿真分析

４．１　测试函数测试

为验证改进策略的有效性，实验选取天然气

传输压缩机设计 （ｇａｓｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ
ｄｅｓｉｇｎ，ＧＴＣＤ）问题［２８］、焊接梁设计（ｗｅｌｄｅｄｂｅａｍ
ｄｅｓｉｇｎ，ＷＢＤ）问题［２９］、减速器优化（ｓｐｅｅｄｒｅｄｕｃｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＲＯ）问题［３０］３个典型带约束的非线
性工程问题，设计了基于经典 ＥＧＯ算法（ＥＧＯ：
ＤＥ）及改进ＥＧＯ算法（ＥＧＯ：ＤＥ／ＳＰＳ／ＳＡ）两组实
验。由于ＥＧＯ：ＤＥ算法中的ＤＥ算法采用固定后
代种群生成策略，因此分别对 ＤＥ／ｒａｎｄ／１、ＤＥ／
ｂｅｓｔ／１、ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／１、ＤＥ／ｒａｎｄ／２、ＤＥ／ｂｅｓｔ／２
等５种后代种群生成策略进行了测试，并以这５
种策略建立 ＥＧＯ：ＤＥ／ＳＰＳ／ＳＡ所需要的策略池。
５种后代种群生成策略对应的数学表达式分
别为：

Ｖ１＝Ｘｐ１＋Ｆ（Ｘｐ２－Ｘｐ３）

Ｖ２＝Ｘｂｅｓｔ＋Ｆ（Ｘｐ２－Ｘｐ３）

Ｖ３＝Ｘｐ１＋Ｆ（Ｘｂｅｓｔ－Ｘｐ２）

Ｖ４＝Ｘｐ１＋Ｆ（Ｘｐ２－Ｘｐ３）＋Ｆ（Ｘｐ４－Ｘｐ５）

Ｖ５＝Ｘｂｅｓｔ＋Ｆ（Ｘｐ１－Ｘｐ２）＋Ｆ（Ｘｐ３－Ｘｐ４













）

（２９）
其中，Ｆ表示差分进化学习步长。其余参数设置
如表１所示。

表１　实验参数
Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐａｒａｍｅｔｅｒ

参数 数值

最大进化代数Ｎ ３００

种群数ＮＰ ２００

进化停止最大容忍度Ｑ ６０

学习区间ＬＰ ０～５０

交叉概率均值ＣＲ ０．５

为尽量减少随机因素对实验结果的影响，对

１０次仿真结果的平均值、最优值以及最差值进行
统计分析。仿真结果如图６所示。

图６中，红色实线代表改进ＥＧＯ算法仿真结
果，其余５条仿真曲线分别代表经典ＥＧＯ算法基
于不同ＤＥ策略的仿真结果。可以看出，在寻找
最大期望提升点时，ＤＥ算法采用不同的后代种
群生成策略，仿真结果呈现明显差别。以处理

ＳＲＯ问题为例，采用 ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／１策略的效
果明显要好于其他几种策略；在处理 ＷＢＤ问题
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（ａ）ＧＴＣＤ问题仿真结果
（ａ）ＧＴＣＤｐｒｏｂｌｅｍｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

（ｂ）ＷＢＤ问题仿真结果
（ｂ）ＷＢＤｐｒｏｂｌｅｍｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

（ｃ）ＳＲＯ问题仿真结果
（ｃ）ＳＲＯｐｒｏｂｌｅｍｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

图６　仿真结果
Ｆｉｇ．６　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

时，采用 ＤＥ／ｒａｎｄ／１策略时的效果相对较好。
因此，可以得出结论：最大期望提高函数的寻优

策略对ＥＧＯ算法性能会产生明显影响，换言之，
优化最大期望提升函数的寻优策略是提升 ＥＧＯ
算法性能的有效途径之一。三个问题的仿真结

果显示，改进ＥＧＯ算法均取得比较好的结果，证
明了优化策略的有效性。为精确说明改进策略

的性能，对仿真结果的均值、最优值、最差值进

行统计，结果如表２所示。

表２　实验结果统计
Ｔａｂ．２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｔａｂｌｅｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

算法
ＧＴＣＤ问题

均值 最优值 最差值

ＷＢＤ问题

均值 最优值 最差值

ＳＲＯ问题

均值 最优值 最差值

ＥＧＯ：ＤＥ／ｒａｎｄ／１ ３１３１０１１．１１３０２３４１０．５９３１６０４３８．９３ ２．０２ １．７４ ２．４５ ２９９５．５０ ２９９４．５９ ２９９７．７８

ＥＧＯ：ＤＥ／ｂｅｓｔ／１ ３１５９５８５．２０３０９６７５５．３２３１９６１６９．９８ １．９３ １．７９ ２．０６ ３００４．２５ ２９９７．７３ ３０１２．０２

ＥＧＯ：ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／１３０８６６２５．０２３０１１１１３．８４３２１０４９３．８８ １．９３ １．７５ ２．２２ ２９９５．５５ ２９９４．６９ ２９９８．２３

ＥＧＯ：ＤＥ／ｒａｎｄ／２ ３１３５１９２．１９２９８９６３７．０４３１６８５８０．７５ ２．００ １．７９ ２．６１ ３０００．０１ ２９９６．７８ ３００６．４０

ＥＧＯ：ＤＥ／ｂｅｓｔ／２ ３１４４８９０．８５３０４７３６３．７７３１８５６２９．４３ ２．０１ １．８５ ２．２８ ３００６．６０ ２９９８．８０ ３０１２．１２

ＥＧＯ：ＤＥ／ＳＰＳ／ＳＡ ３０６５０９８．７３２９７８４１７．９０３１５４６７３．５３ １．８７ １．７４ ２．２４ ２９９５．３３ ２９９４．５９ ２９９６．２４

　　表２中，加粗数据表示本次实验寻得的最佳
值。可以看出，在对平均值、最优值的统计中，三

个问题都是改进后ＥＧＯ算法获得了较优解；只有
在对最差值的统计中，ＷＢＤ问题采用 ＥＧＯ：ＤＥ／
ｂｅｓｔ／１这一策略时获得了较优解。同时，对于未
改进的ＥＧＯ算法，不同 ＥＩ寻优策略对不同的问
题明显产生了不同的效果，验证了上文所分析的

不同策略将会对算法性能产生显著影响的分析。

因此，可以得出结论：寻找更好的最大期望提升寻

优策略，有助于提升ＥＧＯ算法性能。而本文提出
的改进策略能够较好地提高 ＥＧＯ算法的适应性
及全局寻优能力。

４．２　基于改进ＥＧＯ算法的无人机基站位置部署

假设在５００ｍ×５００ｍ的范围内，随机分布
３００个用户，由于天气、无人机基站性能等方面的
影响，无人机基站的高度被限定在３０～１００ｍ之
间，每个无人机基站的最大发射功率为 Ｐｍａｘ＝
１００ｍＷ。空对地信号传输模型参数ａ＝９６０，ｂ＝
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０１６，ηＬｏＳ＝１０ｄＢ，ηＮＬｏＳ＝２００ｄＢ，σ
２＝１０－１０ｍＷ，

最小信噪比 Γ０＝０ｄＢ，载波频率为 ｆ＝２０×
１０９Ｈｚ。实验目的是通过合理布置无人机基站的
位置，为指定用户提供通信服务。以最小路径损

耗为基本目标，已经测算需要４个无人机基站。
为方便展示，以任务区域水平投影几何中心

为分界点，每个分界点内至少部署１个无人机基
站，无人机基站位置部署过程展示如图７所示。

图７　无人机基站位置部署图
Ｆｉｇ．７　ＵＡＶＢＳｌｏｃａｔｉｏｎｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｄｉａｇｒａｍ

　　图７中，由虚线连接的密集点为产生的采样
点，红色实线为各无人机基站位置部署过程解，

加大号红色标签为最终部署位置。可以看出，

随着采样点不断增加，无人机基站位置逐步收

敛到相对固定位置。这是因为随着样本集的不

断完善，Ｋｒｉｇｉｎｇ模型越来越逼近真实的位置部
署模型。为了进一步说明无人机基站部署过

程，对传播路径损耗平均值进行分析，结果如

图８所示。

图８　传播路径损耗均值变化情况
Ｆｉｇ．８　Ｃｈａｎｇｅｓｉｔｕａｔｉｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｐａｔｈｌｏｓｓ

由图８可以看出，随着仿真的进行，平均传播
路径损耗逐步收敛到一个稳定值，这与前文理论

推导结果一致，证明了利用改进ＥＧＯ算法进行无
人机基站位置部署的有效性。

５　结论

本文对无人机基站位置部署问题进行研究，

考虑到无人机基站在三维空间部署时，将面临用

户需求、自然环境、电磁环境以及无人机基站续

航、功率、带宽、覆盖范围等诸多因素的影响，传统

进化算法将会表现出一定的局限性。本文提出利

用ＥＧＯ算法来进行无人机基站位置部署，并针对
ＥＧＯ算法对最大期望提升点搜寻能力的依赖性，
提出了基于改进 ＤＥ算法的 ＥＧＯ算法。利用三
个常见的工程优化问题对所提算法进行了测试，

证明了所提算法的科学性、合理性。最后，搭建了

仿真环境，对利用改进ＥＧＯ算法部署无人机基站
进行了测试，证明了所提算法的可用性。

由于实验室条件有限，构建的场景还不够复

杂，距离实际情况还有一定差距。待实验条件提

升后，下一步将考虑构建更加复杂的环境，验证在

极端复杂的情况下，所提优化策略的有效性、实

用性。
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