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摘　要：　针对低空经济背景下 6G网络通信与感知融合的基础技术需求，现有固定多基站协同通感一体化架构

灵活性受限，无人机通感一体化研究多为单基站独立运行，缺少与地面基站的协同配合，且空地协同场景下轨迹规划、

用户调度与功率分配存在强耦合关系，优化模型非凸且求解复杂。为此，本文提出无人机-地面基站协同通感一体化

传输架构及其多维资源联合分配和无人机轨迹优化方案。该架构利用无人机灵活机动特性，与地面基站构建空地协

同通信和感知一体化机制，同步完成边缘用户通信服务与移动目标感知任务。本文以最小化系统总发射功率为优化

目标，在满足用户信干噪比与目标定位克拉美罗下界双重约束的前提下，建立空地协同场景下包含无人机轨迹、用户

调度、功率的多维资源联合优化模型。针对该非凸优化问题中离散调度、连续功率、动态轨迹三类变量深度耦合、难以

直接联合求解的特点，本文提出了基于深度强化学习的双层优化框架。外层采用深度确定性策略梯度算法，依托连续

动作空间优势迭代优化无人机飞行轨迹，适配高移动性带来的动态拓扑变化；内层利用半正定松弛技术，将复杂非凸

资源分配问题转化为可高效求解的半正定规划形式，快速获得给定无人机位置下的联合用户调度和功率分配近似最

优解。本文将内层资源优化得到的最小发射功率构造为奖励函数反馈至外层，实现轨迹策略与资源分配的双向联动

更新。该分层耦合设计既规避了全强化学习方案动作空间冗余、约束嵌入困难、训练波动明显的缺陷，又弥补了传统

数学规划方法对初始点敏感、易陷入局部最优的不足，能够在动态场景下持续维持可行优化域。仿真结果表明，所提

空地协同通感一体化方案相较非协同方法可实现 30%~36%的功耗节约，同时本文提出的双层优化方案相较于全深度

强化学习、固定轨迹方案功耗分别降低 39%、17%。研究结果可为低空经济下空地协同通感一体化系统的轨迹设计与

资源配置提供理论依据和技术参考。
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Abstract:　In view of the fundamental technical requirements for the integration of communication and sensing in 6G 
networks under the background of low-altitude economy, the existing fixed multi-base-station integrated sensing and com⁃
munication (ISAC) architectures suffer from limited flexibility. Most current unmanned aerial vehicle (UAV)-enabled ISAC 
studies focus on independent operation without cooperation with ground-based stations. In addition, trajectory planning, us⁃
er scheduling, and power allocation exhibit strong coupling in air-ground coordinated scenarios, resulting in non-convex 
and intractable optimization models. To address these issues, this paper proposes an air-ground coordinated ISAC transmis⁃
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sion architecture consisting of UAVs and ground base stations, along with a joint multi-dimensional resource allocation 
scheme. Leveraging the flexible mobility of UAVs, the constructed architecture establishes an air-ground coordinated com⁃
munication and sensing mechanism to simultaneously provide communication services for edge users and accomplish sens⁃
ing tasks for moving targets. With the objective of minimizing the total system transmit power, a multi-dimensional joint op⁃
timization model involving UAV trajectory, user scheduling, and power allocation is formulated under the constraints of us⁃
er signal-to-interference-plus-noise ratio (SINR) and target localization Cramér-Rao lower bound (CRLB). To handle the 
deeply coupled discrete scheduling, continuous power and dynamic trajectory variables that are difficult to solve jointly, a 
deep reinforcement learning-based two-layer optimization framework is proposed. In the outer layer, a deep deterministic 
policy gradient (DDPG) algorithm is adopted to iteratively optimize UAV flight trajectories in continuous action space, 
adapting to dynamic topological variations caused by high mobility. In the inner layer, semidefinite relaxation (SDR) trans⁃
forms the non-convex resource allocation problem into a tractable semidefinite programming form, so as to efficiently ob⁃
tain near-optimal solutions of joint user scheduling and power allocation under fixed UAV positions. The minimal transmit 
power obtained from inner-layer optimization is constructed as a reward function and fed back to the outer layer, realizing 
bidirectional interactive updating between trajectory strategies and resource allocation. This hierarchical coupling design 
avoids the drawbacks of pure reinforcement learning methods, such as redundant action space, difficult constraint embed⁃
ding and unstable training. Moreover, it alleviates the sensitivity to initial values and local optimum defects of traditional 
mathematical optimization methods, maintaining feasible optimization domains in dynamic environments. Simulation re⁃
sults demonstrate that the proposed air-ground coordinated ISAC scheme achieves 30%~36% power consumption reduction 
compared with non-coordinated methods. Furthermore, the proposed two-layer optimization scheme reduces power con⁃
sumption by 39% and 17% compared with the pure deep reinforcement learning scheme and fixed-trajectory scheme, re⁃
spectively. This research provides a theoretical basis and technical reference for trajectory design and resource configuration 
of air-ground coordinated ISAC systems in low-altitude economy scenarios.
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multi-dimensional resource joint allocation; trajectory design; low-altitude economy

Foundation Item(s):　National Natural Science Foundation of China (No.62301172, No.62401182, No.U24A20296); 
Guangdong International Science and Technology Cooperation Program (No.2025A0505020024)

0　引言

在低空经济等新兴应用驱动下，第六代移动通信

技术向高频段和智能化演进［1-3］，频谱资源日益稀缺，

传统的通信与感知功能分离模式已难以满足未来无

线网络对频谱效率和多功能融合的需求。通感一体

化（Integrated Sensing And Communication，ISAC）技

术［4-5］通过在同一硬件平台上共享频谱、射频前端与

信号处理资源，实现通信与雷达感知功能的深度融

合，成为 6G 网络的关键使能技术之一。ISAC 技术不

仅可显著提升频谱利用率，还能为智能交通、无人系

统协同、环境监测等新兴应用提供一体化解决方案，

具有重要的理论与实际应用价值［6-7］。
早期的 ISAC 研究主要聚焦于单基站场景下的波

形设计与波束成形优化［8-9］。Hua 等人［10］针对通信与

感知功能在单基站共存的场景，研究了最优发射波束

成形策略，揭示了通信速率与感知精度之间的本质权

衡关系。Behdad 等人［11］将下行通信与多基地感知相

结合，提出了基于最大后验概率的联合检测技术。然

而，受限于单一观测视角，单基站 ISAC 系统在覆盖范

围、感知分集增益及功率效率方面存在固有局限，尤

其在复杂非视距（NLoS）环境下难以同时保证可靠通

信与精确目标定位。为突破单站架构瓶颈，多基站协

作 ISAC 框架成为研究热点［12-13］。该架构通过协作多

点（Coordinated Multi-Point，CoMP）传输技术［14］将感知

与通信任务分配至多个节点，在干扰管理和资源利用

方面取得显著性能提升。协作 ISAC 架构具有显著优

势：从传感角度来看，它们提供了更高的阵列增益和

波形多样性；从通信的角度来看，它们能够实现更有

效的干扰管理和资源利用［15-17］。李培铭等人［18］证明

了基站间协调功率控制能够在最小化能耗的同时有

效平衡双功能性能。Gao 等人［14］提出了协作定位与

速率分裂多址接入相结合的帕累托优化框架。Dou
等人［19］通过多设备 ISAC 架构实现了感知质量与通信

公平性的联合保障。Zhao 等人［20］通过联合收发器波

束成形设计量化协作双基站场景中的基本性能权衡，

提供了理论见解。尽管多基站协作可增强系统性能，

但地面基站的固定部署特性限制了网络对突发业务

或补盲场景的适应能力，在需要密集组网的区域会导

致显著的基础设施成本上升。

无人机（Unmanned Aerial Vehicle，UAV）凭借其高

机动性与易于建立视距（Line-of-Sight，LoS）链路的优

势，为 ISAC 系统提供了新的解决思路［21-22］。通过动态
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调整位置，无人机可为通信用户和感知目标建立有利

的信道条件，在临时活动、应急响应或地面基础设施

受限区域具有特殊价值。然而，现有研究要么专注于

纯通信场景而未集成感知能力［23］，要么仅考虑独立的

无人机 ISAC 系统而缺少与地面基站的协同设计［24］，
未能充分发挥空地基础设施的互补优势。无人机与

地面基站的协同集成可构建立体通感一体化架构，将

地面网络的可靠性与容量优势同空中平台的灵活性

与视距特性有机结合，形成空地协作感知通信框架。

然而，这类无人机-地面基站协同 ISAC 系统的综合优

化问题仍大部分未被探索，特别是在双功能约束下如

何协调空地节点的功率分配与无人机轨迹设计，尚缺

乏系统性研究。

该问题面临诸多技术挑战。系统的通信性能，即

用户信干噪比（Signal-to-Interference-plus-Noise Ratio，

SINR）与 感 知 精 度 ，即 目 标 定 位 克 拉 美 - 罗 下 界

（Cramér-Rao Lower Bound，CRLB）同时受发射功率与

无人机位置的影响，导致资源分配与轨迹设计高度耦

合，形成变量强耦合的复杂非凸优化问题。传统凸优

化方法依赖问题结构的显式建模与松弛技巧，难以有

效处理动态时变环境下的轨迹规划问题。深度强化

学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）为此提供了

有前景的解决框架［25-26］。DRL 是无须环境的显式数

学模型，通过与环境交互学习有效策略，特别适用于

处理不确定性环境下的序贯决策问题。同时，考虑到

无线通信资源与无人机机载能量的有限性，如何开发

在满足双功能约束下高效运行的低复杂度资源分配

算法，也是亟待解决的关键问题。为直观展示本文与

现有代表性工作的差异，表 1 从系统架构、感知几何

配置、协同机制等维度进行了系统对比。

由表 1 可见，现有代表性研究主要分为三类：一

类侧重固定多基站协作 ISAC，如文献［14］，其优势在

于多站协作带来的干扰管理与定位增益，但缺乏空中

机动节点，难以适应低空动态补盲场景；一类考虑多

小区协作与 UAV 相关优化，如文献［18］，但其 UAV 主

要作为通信用户而非空地协同的通感节点；另一类关

注单 UAV-ISAC 轨迹设计，如文献［24］，能够利用机

动性改善通信与感知性能，但缺少地面基础设施协同

支撑。相比之下，本文研究的是一种无人机-地面基

站空地异构协同 ISAC 架构：无人机既作为辅助通信

节点，又作为额外感知节点，与地面基站共同构成立

体分布式感知与协作传输系统；同时，本文进一步将

用户调度、空地功率分配与无人机轨迹统一到同一优

化框架中，并通过双层 DRL-SDR 闭环机制揭示轨迹

设计与瞬时资源配置之间的深层耦合关系，从而体现

出区别于现有工作的差异化贡献。上述差异化贡献

表1　研究现状对比

Table 1　Comparison of research status
对比维度

系统架构

UAV在系统

中的角色

感知几何

配置

协同机制

优化变量

核心约束与

目标

求解方法

文献［14］
多个地面基站+ISAC

无UAV

多个固定地面站点形成协

作定位/感知几何，几何关

系基本固定

基于多BS协作、RSMA与

直接定位的地面协同，重

点在固定节点间干扰管理

与定位性能权衡

侧重多BS传输/接入相关

变量的帕累托优化

强调通信-定位帕累托

权衡

帕累托优化框架

文献［18］
多个地面基站+UAV用户

+ISAC

UAV作为用户

多个地面基站感知目标位置，

感知几何主要由地面多小区

基础设施决定

多基站协作功率控制 + UAV
轨迹优化，重点在于平衡通信/

感知性能与能耗

基站协作功率控制 + UAV
用户轨迹

在满足UAV用户SINR和目标

定位CRLB的条件下最小化

基站能耗

交替优化；对功率控制用

SDR，对轨迹用连续凸近似

文献［24］
单UAV空中基站+ISAC

UAV作为空中基站

由单UAV轨迹塑造“移动

观测几何”，但缺少地面锚

点协同

主要依靠UAV轨迹与带宽

分配提升联合通信和定位

性能

UAV轨迹 + 用户带宽分

配，并考虑机载能量约束

在通信与感知间作权衡，

并考虑UAV续航/能量

约束

多阶段轨迹设计，并联合

带宽配置

本文

地面基站+UAV空中基站+ISAC
UAV作为辅助通信发射节点+额外感知

节点，与GBS协同服务边缘用户并共同

感知目标

GBS固定、UAV可机动，二者共同构成

可重构分布式感知几何；UAV位置变化

会同时改变通信链路与定位几何

空地异构协同：GBS提供稳定覆盖与感

知参考，UAV通过机动补盲并重构链

路/感知几何；协同用户由GBS和UAV
通过CoMP联合服务

用户调度+空地功率分配+UAV轨迹

三者联合优化

在满足用户SINR约束与目标定位

CRLB约束下，最小化系统总发射功率

双层DRL-SDR框架：外层DDPG学习轨

迹，内层SDR求联合用户调度与功率分

配，并将内层结果反馈为奖励
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体现在三个层面：在物理机制上，空中机动节点会同时

改变通信链路质量与分布式感知几何结构，使通信可

靠性和定位精度共同随轨迹演化；在信息交互逻辑上，

无人机轨迹、用户调度和功率分配不是串行独立决

策，而是彼此影响、相互反馈的耦合闭环；在协同收益

来源上，系统目标不再是单纯提升速率或降低某一侧

功耗，而是在满足通信 SINR 约束与目标定位 CRLB 约

束的前提下，实现空地节点多维资源的联合高效

配置。

针对上述研究空白，本文提出了一种低空经济下

的无人机-地面基站协同通感一体化系统，并研究多

维资源联合分配和轨迹优化问题，主要贡献总结

如下：

（1）提出了一种无人机-地面基站协同的通感一

体化系统架构，并明确了其区别于现有固定多站协作

ISAC 和独立 UAV-ISAC 的协同机理。在该系统中，无

人机与地面基站通过协同传输技术共同服务小区边

缘用户，同时利用通信信号执行分布式的目标感知任

务。以最小化系统总发射功率为目标，综合考虑通信

用户的 SINR 需求与感知目标的 CRLB 精度要求，建立

了无人机飞行轨迹与多维资源的联合优化模型。

（2）提出了面向强耦合非凸问题的双层闭环优化

框架，有效解决了轨迹设计与资源分配的强耦合问

题。外层采用深度确定性策略梯度（Deep Determinis⁃
tic Policy Gradient，DDPG）算法在连续空间内自主学

习无人机的飞行轨迹，内层利用半正定松弛（Semi⁃
Definite Relaxation，SDR）技术求解每个时隙下的最优

功率分配，并基于此提出联合用户调度和功率分配方

案，通过将内层获得的用户调度和功率分配结果嵌入

强化学习算法的奖励函数中，有效解决了轨迹变量与

用户调度、功率等多维资源变量的强耦合问题，在保

障通信和感知性能的同时显著降低了系统总功耗。

（3）通过仿真验证了所提架构与优化机制的性能

优势，并从空间功率分布角度给出算法可解释性分

析。本文构建了功率信息地图可视化分析方法，通过

对比感知目标移动前后系统功率需求的空间分布变

化与无人机轨迹的动态演化规律，为深度强化学习黑

箱模型在轨迹优化中的决策提供了可解释性支撑，验

证了算法能够自主识别并跟随低功耗区域的空间

迁移。

1　系统模型与问题求解

1. 1　系统模型

本文研究的无人机-地面基站协同通感一体化系

统如图 1 所示，包含一个地面基站、一架无人机以及

多个地面用户。该系统采用双功能信号设计方案，利

用通信信号同时完成目标感知任务，通过资源共享实

现频谱高效利用。

系统架构由多个协同工作的组件构成。地面基

站固定部署于位置 Lb = [xb yb ]T，作为主要通信发射节

点的同时兼具目标定位的感知功能。无人机在固定

高度 H 飞行，水平位置可根据优化需求动态调整，既

作为辅助通信发射节点，又作为额外的感知节点，与

地面基站共同构成分布式感知几何配置。无人机的

任务周期为 T，为便于轨迹优化，将其离散化为 N 个等

长 时 隙 ，每 个 时 隙 时 长 Dt = T/N。 在 时 隙 nÎN=
{12N}，无人机的水平位置记为 q[n]= [xn yn ]T Î D，

其中D表示无人机可飞行区域。

系统服务 K 个地面用户，根据与基站的距离和信

道质量分为两类：Kc 个非协作用户位置靠近地面基

站，信道条件较好，仅由地面基站服务；Ke个协作用户

位于小区边缘，信道条件相对较差，由地面基站和无

人机通过协作多点传输技术联合服务。用户总数满

足 K=Kc+Ke，所 有 用 户 位 于 已 知 位 置 L i = [xi yi ]
T，

i Î K ={12K}。系统同时对一个真实位置 u t =
[xy]T 未知的移动目标进行雷达感知。

该系统的核心挑战在于联合优化多维资源分配

与无人机轨迹，在满足通信服务质量需求和感知精度

约束的前提下，实现总发射功率最小化。下文将详细

阐述构成优化框架基础的通信模型和感知模型。

1. 1. 1　通信模型

为简化实现，假设所有节点均配置单天线。为在

保证所有用户服务质量的同时提高频谱效率，系统采

用混合传输方案。地面基站采用非正交多址接入

（Non-Orthogonal-Multiple-Access，NOMA）技术。NOMA
是一种面向异构信道与多用户差异化服务需求的多

址接入技术，通过发射端的功率域叠加设计和接收端

的串行干扰消除设计，实现功率域复用，可在同一频

谱资源上同时服务多个用户，显著提升频谱利用效

率。无人机通过时分多址（Time Division Multiple Ac⁃
cess，TDMA）方式为协作用户提供增强服务。为控制

非协作用户

协作用户
集中式云

地面基站通信信道

地面

基站

...

U1

无人机

无人机轨迹

U2

感知目标

无人机感知信道

地面基站感知信道

无人机通信信道

集中式云

地面

基站

...

U1

图1　无人机-地面基站协同通感一体化系统模型

Figure 1　Model of UAV-ground base station coordinated ISAC system
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连 续 干 扰 消 除（Successive Interference Cancellation，
SIC）复杂度并限制误差传播，每个 NOMA 组恰好包含

两个用户：一个协作用户和一个非协作用户，从而在

系统性能与实现复杂度间保持平衡。

对于无线信道，采用两种不同的建模方式。在时

隙 n，从无人机到用户 i 在时隙 n 的空地信道遵循视距

传播模型［27］：

vin =
βu

H 2 +‖q[n]- Li‖2
（1）

其中，βu 表示参考距离 d0=1 m 处的信道功率增益。假

设无人机移动引起的多普勒效应可被成功补偿，地面

基站到用户 i 的信道由大尺度路径损耗与瑞利小尺

度衰落组成，表示为

hin = gin PL(di ) （2）
其中，gin 表示瑞利衰落信道增益，服从复高斯分布，

PL(di )表示路径损耗函数，di表示地面基站与用户 i 间
的距离。

信号接收和解码遵循非正交多址接入与连续干

扰消除原理。设 Un 表示在时隙 n 服务的用户集，其

中 CoMP 用户索引为 l，非 CoMP 用户索引为 k。用户 i
在时隙 n 处的接收信号表示为

yin = ∑
iÎUn

hin pin θin + vin pun θun + zin （3）
其中，θin 和 θun 为单位能量的传输符号，pin 和 pun 分

别表示地面基站为用户 i 分配的发射功率和无人机

发射功率，zin ~CN (0σ 2 )是加性高斯白噪声。

接收端执行连续干扰消除以解码叠加信号。由

于协作用户距地面基站通常较远，其从地面基站接收

的信道条件较差，因此在非正交多址接入组中被视为

弱用户，直接将非协作用户信号视为干扰进行解码。

而非协作用户为强用户，先解码并剔除协作用户信

号，再解调自身信号。记 Hin = |hin|
2 和 Vin = |vin|

2 分别

表示来自地面基站和无人机的信道功率增益。非协

作用户 k 经 SIC 后的信干噪比为

γkn =
Hkn pkn

Hkn pln + Vkn pun + σ
2

（4）
其中，无人机信号被视为干扰。协作用户 l 受益于地

面基站与无人机的联合传输，其信干噪比为

γln =
Hln pln + Vln pun

Hln pkn + σ
2

（5）
该混合 CoMP-NOMA 方案实现了灵活的资源分

配，在提高频谱效率的同时，通过协同传输为边缘用

户提供可靠服务。

1. 1. 2　感知模型

在本文的通感一体化方案中，通信信号被同时用

于分布式雷达感知，无需专用感知波形，从而实现通

信与感知功能间的频谱共享。具体而言，雷达处理在

持续时间为 T 的区间上实现，该区间足够长以保证能

量 积 分 充 分 且 不 同 用 户 信 号 间 满 足 正 交 性 ，即∫T
|sl (t)|

2dt = T 以及 ∫T
sl (t)s*

k (t)dt = 0"l ¹ k。

假设不同的通感一体化发射机和感知接收机在时

间和频率上同步，这是分布式雷达的常见假设，在蜂窝

网络中可通过回程链路的时钟校准或同步信号实现。

基于上述假设，第n个感知接收机的接收信号表示为

rn (n)=∑
l = 1

L

hlk pαlk sm (n - τlk )+wlk (n) （6）
其中，wlk (t) 为感知接收机 k 处的零均值循环平稳复

高斯噪声，自相关函数为 σ 2
wδ(τ)。系数 hlk 包含了第 l

个通感一体化发射机与第 k 个感知接收机间雷达传

播路径上目标雷达散射截面（Radar Cross Section，
RCS）和路径损耗的综合影响。假设当 l1 ¹ l2 且 k1 ¹ k2

时，hl1 k1
与 hl2 k2

相互独立。

雷达信道 (lk)的传播延迟 τlk 由双程距离决定：

τlk =
D tx +D rx

c
（7）

其中，c 是电磁波传播速度。发射距离与接收距离分

别为

D tx = (xl - x)2 + (yl - y)2 + h2
l （8）

D rx = (xk - x)2 + (yk - y)2 + h2
k （9）

其中，hl 和 hk 分别表示发射节点和接收节点的高度。

当部署的节点是地面基站时，hl = hk = 0；当部署的节点

是无人机时，由于其在预设高度执行任务，hl = hk = H。

对于目标定位，本文采用 CRLB 分析来表征估计

精度的理论极限。给定接收信号的条件概率密度函

数为循环对称复高斯形式，对目标位置 (xy)的 Fisher
信 息 矩 阵 F Î R 2 ´ 2，利 用 链 式 法 则 分 解 为

F = DT J (τ)D，其中 J (τ)为关于传播时延的 Fisher 信息

矩 阵 ，其 第 (lk) 对 角 元 素 为 ξmαlk|hlk|
2 pl [n]，ξm =

8π2 β 2
mT/(σ 2

wc2 )，其中 βm 表示信号的有效带宽，满足

β 2
m =

∫
Bm

f 2 |Sm ( f )|2df

∫
Bm

| Sm ( f )|2df
，Bm 为信号 sm (t) 的带宽，Sm ( f ) 为

sm (t)的频域变换。D为传播时延关于目标位置的 Jaco⁃
bian矩阵，其元素由上述D tx与D rx的定义求偏导得到：

¶τlk

¶x
=

1
c ( xl - x

D tx

+
xk - x
D rx ) 

¶τlk

¶y
=

1
c ( yl - y

D tx

+
yk - y
D rx ) （10）

将上述结果代入并展开，Fisher 信息矩阵 F的三个独

立元素分别为
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[F]11 =∑
l = 1

L

p l [n]∑
k = 1

K

ξm αlk|hlk|
2( xl - x

D tx

+
xk - x
D rx ) 2

         =∑
l = 1

L

p l [n]× gal

（11）

[F]22 =∑
l = 1

L

p l [n]∑
k = 1

K

ξm αlk|hlk|
2( yl - y

D tx

+
yk - y
D rx ) 2

         =∑
l = 1

L

p l [n]× gbl

（12）

[F]12 =∑
l = 1

L

p l [n]∑
k = 1

K

ξm αlk|hlk|
2( xl - x

D tx

+
xk - x
D rx )

            ´ ( yl - y
D tx

+
yk - y
D rx ) =∑

l = 1

L

p l [n]× gcl

（13）

上述三个元素分别对应感知几何系数 gal
、gbl

、gcl

的定义，综合反映了第 l 个发射节点与所有 k 个接收

节点构成的发射-接收对在 x 方向、y 方向及交叉方向

对目标定位精度的贡献，其大小由各节点与目标的空

间几何关系共同决定。上述 Fisher 信息矩阵可紧凑

表示为

F =∑
l = 1

L

p l [n]
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úgal

gcl

gcl
gbl

（14）
目标位置 (xy)的 CRLB 矩阵［28］为

Cxy ( pn )=F -1 =
ì
í
î

ïï

ïï
∑
l = 1

L

p l [n]
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úgal

gcl

gcl
gbl

ü
ý
þ

ïïïï

ïï

-1

（15）
利用 2 ´ 2 矩阵求逆公式，对 Cxy ( pn ) 取迹，得到

目标位置 x 方向与 y 方向均方误差下界之和：

σ 2
xy ( pn )= tr ( )Cxy ( pn ) =

[F]11 +[F]22

det(F)

                =
∑
l = 1

L

p l [n](gal
+ gbl

)

det(F)

（16）

其中，行列式det(F)展开后可整理为pT
n Apn的二次型形

式，矩阵A=ga g T
b-gc g T

c。令b=ga+gb，ga=[ga1
ga2

gaL
]T，

gb=[gb1
gb2

gbL
]T，gc=[gc1

gc2
gcL

]T，最终得到CRLB
的紧凑表达式：

                      σ 2
xy ( pn )=

bT pn

pT
n Apn

（17）
由上式可见，感知几何系数 gal

、gbl
、gcl

由各节点

与目标的空间位置关系决定，矩阵 A和向量 b均随无

人机位置的变化而改变，因此 CRLB 同时受功率向量

pn = [pi pu ]T 与无人机位置的共同影响。由于 CRLB
给出了任意无偏估计器均方误差的理论下界，故本文

将 CRLB 作为目标定位精度的理论极限与优化约束指

标，联合功率分配与无人机轨迹设计对此进行优化。

1. 2　问题建模

本节针对无人机-地面基站协同通感一体化系统

建立优化问题。优化目标是在保证通信质量和感知

精度的前提下，最小化系统总发射功率。定义时隙 n

的用户调度向量 Cn = [Ckn Cln ]T，其中 Ckn 和 Cln 分别

表示协作用户 k Î Kc 和非协作用户 l Î Ke 的调度状

态，取值为 1 表示被调度，0 表示未被调度。综合考虑

通信用户的 SINR 需求与感知目标的 CRLB 精度要求，

建立用户调度、功率分配与无人机飞行轨迹的联合优

化模型如下：

      (P1)：minpn q[n]Cn
 ∑
n = 1

N

1T pn

s.t. (18a)   pin ≥ 0"nÎN
       (18b)   pun ≥ 0"nÎN

       (18c)   
Hkn pkn

Hkn pjn + Vkn pu + σ
2

≥ Γk nÎN"kÎKc 

       (18d)   
Hln pln + Vln pu

Hln pkn + σ
2

≥ Γl "nÎN"lÎKe 

       (18e)   
bT pn

pn
T Apn

≤ τ"nÎN

       (18f)   ∑
kÎKc

Ckn = 1"nÎN"kÎKc 

       (18g)   ∑
lÎKe

Cln = 1"nÎN"lÎKe 

       (18h)   ∑
n = 1

N

Ck ≤ Cmax "nÎN"kÎKc 

       (18i)   ∑
n = 1

N

Cl ≤ Cmax "nÎN"lÎKe 

       (18j)   q[n]ÎD"nÎN

       (18k)   q[n + 1]- q[n]≤ vmax × T
N

 "n = 12N - 1

（18）
其中，1 表示具有适当维度的全 1 向量，pn = [pi pu ]T 组

合了地面基站 pi 和无人机 pu 的功率分配。对于地面

基站，采用参数化功率分配方案，其中 pk = αpi 和 pl =
(1 - α)pi，其中 α Î[01]控制非协作用户和协作用户之

间的功率分配。

约束条件（18c）和（18d）确保非协作用户和协作用

户的信干噪比需求得到满足，约束条件（18e）保证目标

定位的克拉美罗下界不超过阈值 τ。约束条件（18f）
和（18g）确保每个时隙恰好选择一个协作用户和一个非

协作用户进行 NOMA 传输，约束条件（18h）和（18i）
限制每个用户的服务次数以保证公平性，约束条

件（18j）和（18k）为无人机运动约束。为简化分析，设

定 Γk = Γl = Γ。由于功率分配变量 pn 与轨迹变量 q[n]

之间的耦合关系，加之信干噪比约束和克拉美罗下界

约束的非凸特性，问题（P1）难以直接求解。
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为了使问题更容易处理，将（P1）等价改写为向

量表示形式：

      (P2)：minpn q[n]Cn
 ∑
n = 1

N

1T pn

s.t. (18f)~(18k)

       (19a)   pin ≥ 0"nÎN
       (19b)   pun ≥ 0"nÎN
       (19c)   g T

k pn ≥ Γkσ
2 "nÎN"kÎKc 

       (19d)   g T
l pn ≥ Γlσ

2 "nÎN"lÎKe 
       (19e)   bT pn - τp

T
n Apn ≤ 0"nÎN

（19）

其中，gk=[α×Hkn -γk×Vkn ]T和g l= [ ]( )(1-α)-γl×α ×Hln Vln

T

分别表示非协作用户和协作用户的有效信道向量。由于

约束条件中的二次项，问题（P2）为非凸优化问题。

为确定问题可行性，注意到对于任意满足信干噪比约

束的功率向量
-
pn > 0，可通过缩放构造可行解：

~
pn =

η
-
pn，其中 η = max ( bT-pn

τ
-
pn

T
A
-
pn

1)。该缩放操作在保持

信干噪比约束的同时满足克拉美罗下界约束。因此，

问题（P2）可行当且仅当信干噪比约束可行，这可通

过标准凸优化工具进行验证。

观察到问题（P2）的目标函数和约束条件在时隙

间具有可分离性，在给定无人机位置的情况下，可将

其分解为 N 个独立子问题，每个时隙对应一个：
     (P3)：minpn Cn

 1T pn

s.t. (18f)~(18j)  (19a)~(19e)
（20）

问题（P3）的最优解依赖于无人机位置。不同位

置对应不同的信道条件，导致用户调度和功率等多维

资源分配方案随之变化。另一方面，资源分配决策又

影响通信感知性能，进而决定无人机的飞行轨迹。这

种多维资源分配与轨迹设计间的强耦合使得传统优

化方法难以高效求解。针对这一耦合优化问题，本文

提出双层优化框架解决多维资源分配与轨迹设计的

联合优化问题。下文将详细阐述求解方法的各个组

成部分。

2　优化问题求解

基于第 1 节中提出的问题分解，本节提出一种基

于深度强化学习的双层优化框架解决多维资源分配

与轨迹设计的联合优化问题。该框架由内外两层构

成：外层采用 DDPG 算法优化无人机轨迹，内层利用

半定松弛技术求解多维资源联合分配问题。内层优

化结果作为奖励信号反馈至外层，建立轨迹设计与多

维资源分配的耦合优化机制。

2. 1　最优功率分配

本节针对给定无人机位置和用户调度结果下的

最优功率分配问题进行求解。为处理问题（P2）中的

非凸约束，特别是 CRLB 约束中的二次分式项，本文

采用半正定松弛（SDR）技术［29-30］。SDR 通过将原问

题提升到更高维的半正定矩阵空间，利用矩阵秩松弛

将非凸问题转化为凸半定规划问题，从而可利用成熟

的凸优化工具高效求解。

定义 Pn = pn pT
n，并构造增广矩阵：

Y = [1  pT
n ]

T[1  pT
n ] =

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú1 pT

n

pn pn

（21）
该矩阵满足半正定约束 Y ≥ 0 以及秩一约束

rank(Y )= 1。通过该变换，最小化问题（P3）的目标函

数 1T pn 等价于最小化 [01T ]Y [01T ]T。CRLB 约束可以

改写为

bT pn - τp
T
n Apn = tr ( )bT pn - τp

T
n Apn

                       = tr ( )bT pn - τAPn

                             = tr
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è
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çç
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÷
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（22）

其中，tr(×) 表示矩阵的迹算子。因此，CRLB 约束等

价于：

tr
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÷
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÷

÷ ≤ 0 （23）

类似地，SINR 约束可变换为

[-γ͂G]Ye i ≥ 0 i = 12M + 1 （24）
其中，e i 是第 i 个元素为 1、其余元素为 0 的单位向量，

G = [gk g l ]
T 表示信道增益矩阵，γ͂ = [Γkσ

2
k Γlσ

2
l ]T 封装

了信干噪比需求和噪声功率。通过上述变换，问题

（P3）等价重构为

       (P4)： minY [01T ]Y [01T ]T

s.t. (25a)   Ye i ≥ 0i = 12M + 1
       (25b)   Y (11)= 1
       (25c)   Y ≥ 0 rank(Y )= 1
       (23)(24)

（25）

由于（25b）中的秩一约束，问题（P4）仍然是非凸

的 。 通 过 去 除 秩 一 约 束 ，得 到 凸 半 定 规 划 问 题

（SDR4），该问题可利用 CVX 等标准凸优化工具高效

求解，为原问题提供下界。

为从（SDR4）的最优解 Y * 中恢复秩一解，采用高

斯随机化方法［31］，提取 Y * 中对应功率变量的子矩阵

Pn = Y *
[2：32：3]，对其进行特征值分解Pn =VDV T，其中VV T =

I，D为非负对角矩阵，生成候选解 z = |V D w|，其中

w~N(0I)为高斯随机向量，| × |表示元素的绝对值运算。
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由于生成的 z 可能不直接满足问题（P3）的约束

条件，引入缩放因子 ξ > 0 以寻找可行功率向量 ξz。

将 pn = ξz 代入（P3），通过求解以下问题确定最优 ξ：
      (P5)： minξ ξ1T z

s.t. (26a) ξ > 0
       (26b)   g T

k × ξz ≥ Γkσ
2  "kÎKc 

       (26c)   g T
l × ξz ≥ Γlσ

2  "lÎKe 
       (26d)   τξ 2 zT Az ≥ bT z

（26）

由于 1T z > 0，最优解 ξ * 为满足所有约束的最

小值：

ξ * =max ( Γσ 2

g T
k z


Γσ 2

g T
l z


bT

n z

τzT An z ) （27）
为提高解的质量，执行 L 次高斯随机化迭代，选

择满足所有约束条件下使总发射功率最小的功率向

量。算法 1 给出了基于半定松弛的最优功率分配完

整流程。

2. 2　联合用户调度与功率分配

在空-地协同通感一体化场景下，用户调度与功

率分配高度耦合。不同的用户组合因信道条件和空

间位置的差异，导致保障通信质量与感知精度所需的

最小发射功率存在显著差异。孤立地进行用户调度

或功率分配均无法实现系统性能最优。基于 2.1 节提

出的最优功率分配方案，本文提出一种低复杂度的联

合用户调度和功率分配方案，在满足用户公平性约束

的同时最小化系统瞬时功耗。

联合用户调度和功率分配问题定义为：在当前时

隙 n，从所有非协作用户 k Î Kc 和协作用户 l Î Ke 中

选择一对最优组合 (k * l* )，使得在该组合下系统所需

的总发射功率最小，且所选用户未超过其最大允许服

务次数 Cmax。

为了避免对所有可能的 Kc ´Ke 种用户组合进行

耗时的完整 SDR 求解（包含多次高斯随机化过程），

本文利用 3.1 节中建立的半定松弛框架，构造一个快

速功率评估指标。具体算法步骤如下：对于任意给定

的用户对（k，l），求解松弛问题（SDR4）得到最优半定

矩阵 Y *
kl。对其功率子矩阵进行特征值分解，提取主

特征向量 v1 作为该组合未经随机化的功率方向估

计。计算满足该组合所有 SINR 和 CRLB 约束所需的

最小缩放因子 ξ *
kl（计算方式同算法 1 步骤 6），从而得

到该组合的功率代价估计值 p̂kl = ξ
*
kl1

Tv1。该指标有

效反映了在该用户组合下，系统为满足双功能需求所

需付出的能耗下限。

基于上述功率代价估计，系统在满足公平性约束

的可行域内寻找代价最小的用户对。设 ck 和 cl 分别

记录非协作用户 k 和协作用户 l 的历史服务次数，Cmax
为允许的最大服务次数。用户选择问题表述为

(k * l* )= arg min
(kl)ÎF

p̂kl （28）
其中，可行集F ={(kl)|kÎKc lÎKe ck <Cmax cl <Cmax }。

若因所有用户均达到服务上限导致 F = Æ，系统将放

宽约束允许所有用户参与调度，以避免资源闲置。

该指标在无需进行耗时的高斯随机化过程的情

况下，有效反映了不同用户组合在当前信道与感知几

何下的能耗水平。系统选择使估计功率最小的用户

对 (k * l* )作为当前时隙的服务对象，然后对该最优组

合执行完整的高斯随机化过程以获得精确的功率分

配方案。与穷举法相比，该方法避免了对次优组合进

行昂贵的随机化计算，在保证系统性能的同时显著降

低了算法的计算复杂度。

2. 3　基于深度强化学习的轨迹优化

在多维资源分配算法建立后，本节聚焦于无人机

轨迹优化问题。由于轨迹优化问题的高度非凸特性，

以及无人机位置与系统性能之间复杂的耦合关系，传

统优化方法难以高效求解。为此，本文采用深度强化

学习方法。该方法无需环境的显式数学模型，可通过

与环境交互有效探索复杂的解空间。

2. 3. 1　马尔可夫决策过程构建

将无人机轨迹优化问题建模为马尔可夫决策过

程（Markov Decision Process，MDP），该过程为不确定

性环境下的序贯决策提供数学框架。MDP 由状态空

间、动作空间、状态转移函数、奖励函数和折扣因子

五元组 < SAPRγ > 定义。时隙 n 的状态定义为

sn = [xn yn n]，包含无人机的水平位置坐标及当前时隙

索引，状态空间为 S =D ´{12N}。动作定义为

an = [θn vn ]，其 中 θn Î[-ππ] 控 制 飞 行 方 向 角 ，

vn Î[0vmax ]决定移动速度，动作空间为连续空间 A =

算法1  基于半定松弛的最优功率分配

输入：信道参数、SINR阈值Γ、CRLB阈值 τ、无人机位置q[n]、随

机化次数L、用户调度方案Cn

输出：最优功率分配p*
n

1. 求解松弛问题(SDR4)得到 Y *

2. 提取Pn =Y *
[2:32:3],计算特征值分解 Pn =VDV T

3. 初始化 pbest =¥

4. FOR i = 1 TO L DO
5. 生成w~N (0I),计算 z = |V D w|

6. 计算缩放因子 ξ * =max ( Γσ2

g T
k z


Γσ2

g T
l z


bT

n z

τzT An z )
7. IFξ *可行 AND ξ *1T z < pbest THEN
8.  p*

n = ξ
* zpbest = ξ

*1T z

9. END IF
10. END FOR
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[-ππ]´[0vmax ]。

给定当前状态 sn 和动作 an = [θn vn ]，无人机位置

按以下规则更新：
xn + 1 = xn + vn cos(θn )Dt

yn + 1 = yn + vn sin(θn )Dt
（29）

其中，Δt 为时隙时长。状态转移具有确定性，即转移

概率 P(sn + 1|sn an )= 1。为引导智能体最小化系统总

功耗，奖励函数设计为该时隙最优功率分配结果的负

值 Rn =-∑
n = 1

N

1T pn，其中 pn 为通过算法 1 求得的最优功

率分配。负号将功率最小化问题转化为奖励最大化

问题，符合强化学习的标准形式。折扣因子 γ Î(01]

用于平衡即时奖励与未来奖励的重要性，累计折扣奖

励定义为 Gn = ∑
k = 0

N - n

γk rn + k，智能体的优化目标为最大化

期望累计折扣奖励。

2. 3. 2　基于DDPG的无人机轨迹优化

针对上述马尔可夫决策过程，本文采用 DDPG 算

法进行求解。DDPG 是一种特别适用于连续控制问

题的强化学习算法，它结合了基于策略和基于价值的

强化学习方法的优势，通过两个神经网络实现决策：

Actor 网络 μ(s|ϕ) 负责确定策略并直接将状态映射为

动作，Critic 网络 Q(sa|θ)负责评估策略并逼近动作价

值函数。为增强训练稳定性，DDPG 引入了目标网络

机制，即目标 Actor 网络 μ′ (s|ϕ′ ) 和目标 Critic 网络

Q′ (sa|θ′ )，这些目标网络的参数更新速度远慢于主网

络。此外，算法还利用经验回放池打破训练数据中的

时序相关性，提高样本利用效率。算法的整体架构如

图 2 所示，外层 DDPG 负责轨迹优化，内层 SDR 求解

器计算多维资源分配，二者通过奖励信号形成闭环优

化机制。具体而言，在给定无人机位置后，内层 SDR
求解器可得到满足通信 SINR 约束与感知 CRLB 约束

的最优功率分配方案 p*
n。本文将该最优总发射功率

的负值构造为强化学习奖励，即功耗越低，奖励越

高。于是，外层 DDPG 在策略迭代过程中会优先学习

那些能够诱导较低内层功耗的位置动作，从而使无人

机轨迹逐步向低功耗、高协同收益的空间区域演化。

功率分配结果通过奖励信号反馈至外层策略网络，间

接决定了无人机的轨迹调整方向，实现了资源配置与

轨迹规划的闭环耦合优化。

在与环境交互过程中，DDPG 根据当前策略选择

动作，并叠加探索噪声以保证充分探索：

an = μ(sn|ϕ)+Nn （30）
其中，Nn 表示探索噪声，通常采用 Ornstein-Uhlenbeck
过程生成，以实现时间相关的探索行为。执行动作

后，智能体转移至下一状态 sn+1 并接收奖励 rn。这些

经验样本 (sn an rn sn + 1 ) 被存储至经验回放池，训练

时从中随机抽取小批量样本，有效打破连续样本间的

时序相关性。

Critic 网络通过最小化时序差分损失进行更新：

Lc (θ)=
1
M∑

n
( )rn + γQ′ (sn + 1 μ′ (sn + 1|ϕ′ )|θ′ )-Q(sn an|θ)

2

（31）
其中，M 为小批量样本数，目标 Q 值通过目标网络计

算以增强稳定性。Actor 网络则利用确定性策略梯度

进行更新：

Ñϕ J =
1
M∑

n

Ña Q(sa|θ)|s = sn a = μ(sn|ϕ)Ñϕ μ(s|ϕ)|s = sn
（32）

该梯度指导策略调整方向，以最大化期望 Q 值。

Actor 和 Critic 网络的参数更新规则分别为

ϕ¬ ϕ + αϕÑϕ J （33）
θ¬ θ - αθÑθ Lc (θ) （34）

其中，αϕ和 αθ分别为 Actor 和 Critic 网络的学习率。

为进一步增强训练稳定性，目标网络采用软更新

机制：

ϕ′= τϕ + (1 - τ)ϕ′ （35）
θ′= τθ + (1 - τ)θ′ （36）

其中，τ 1 为软更新系数，控制目标网络参数的更新

速率。通过该机制，目标网络参数缓慢跟踪主网络，

避免训练过程中的剧烈震荡。在本文提出的双层优

化框架中，智能体根据当前状态输出飞行动作，确定

无人机位置后，SDR 求解器计算该位置下的多维资源

分配并将结果反馈为奖励信号，引导智能体逐步学习

能够降低系统功耗的飞行策略。完整的双层优化流

程总结于算法 2。
2. 3. 3　算法复杂度分析

本文双层优化算法的计算复杂度由外层 DDPG

Actor主网络 Critic主网络

Actor目标网络 Critic目标网络

环
境

经验池

损失
函数

软更新 软更新

更新

更新

智能体

外层算法

联合用户调度与功率分配
内层算法

An

A′
n

sn

rtsn

An
Q(s,a|θQ)

Q′(s,a|θQ′ )

μ(s|θμ)

μ′(s|θμ′)

(sn,rn,sn+1) (sn,an,rn,sn+1)

Qtarget

Q

图2　基于DDPG的空-地协同通感一体化双层优化算法框架

        Figure 2　DDPG-based air-ground coordinated ISAC two-layer 
optimization algorithm framework
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轨迹优化与内层 SDR 资源分配两部分构成。外层

DDPG 的训练复杂度为为 O(T·L)，与训练回合数 T 和

时隙数 L 呈线性关系，训练完成后推理阶段仅需执行

Actor 网络的前向传播，计算开销极低。内层 SDR 求

解半正定规划问题的复杂度为为 O ( )n3log(1/ϵ) ，其中

矩阵维度 ϵ = 3，ϵ为求解精度，在本文设定下属于常数

级复杂度。在用户调度方面，本文提出的两阶段筛选

策略对 Kc ´Ke 种用户组合先通过 SDR 松弛解进行功

率代价快速评估，再对筛选出的最优组合执行完整的

高斯随机化求解，将调度相关复杂度从穷举法的

O(Km
c Kk

e ) 降至 O(Kc +Ke )，其中 m 和 k 分别为每次调

度时从协作用户集合与非协作用户集合中选取的用

户数量，Kc 和 Ke 分别为协作用户与非协作用户的总

数 量 。 综 合 上 述 三 部 分 ，算 法 整 体 复 杂

度为 O ( )TL + L(Kc +Ke ) 。

与现有方案相比，全传统数学规划方法需求解联

合非凸混合整数规划问题，复杂度呈指数级增长；端

到端全强化学习方案因动作空间包含离散调度与连

续功率、轨迹变量，维度随用户数量急剧扩张，训练

开销显著高于本文方案。本文通过将问题分解为适

合 SDR 求解的凸结构资源分配子问题与适合 DRL 搜

索的非凸轨迹优化子问题，在保证求解质量的同时将

整体复杂度控制在多项式级，在用户数量增加时仍能

保持良好的可扩展性，这也与图 10 所示的用户数量

可扩展性实验结果相吻合。

3　仿真结果分析

本节通过实验仿真结果评估所提算法的有效性。

仿真设置和关键系统参数如表 2 所示。仿真场景设

定在 300 m×300 m 的区域内，地面基站固定部署于

（50， 50） m 处，无人机初始位置位于（100， 100） m
处。待感知目标初始位置为（150， 70） m，以 3 m/s 的
速度沿水平方向持续移动，模拟低空经济场景下的动

态目标感知需求。

对于 DDPG 算法的实现，Actor 和 Critic 网络均采

用全连接神经网络结构，包含两个隐藏层，神经元数

分别为 128 和 256，激活函数采用 ReLU。经验回放缓

冲区大小设置为 104，折扣因子 γ=0.95，软更新系数 τ=
0.001，Actor学习率和 Critic 学习率均设置为 α=2×10-3。
探索噪声采用 Ornstein-Uhlenbeck 过程生成，训练过程

持续 1 000 个回合以确保策略收敛。同时，选定现有

的深度 Q 网络（Deep Q-Network，DQN）和非协同 ISAC
等方法作为提出的基于 DDPG 的空地协同 ISAC 方案

的对比方案。

图 3 分析了感知精度约束对系统功率开销的影

响，对比了所提空-地协同 ISAC 方案与仅地面基站服

务的非协同 ISAC 方案。结果显示，在不同 SINR 阈值

下，随着 CRLB 阈值从严格到宽松，系统功率开销均

呈现单调递减趋势。这是因为更宽松的感知精度要

求允许系统在保持目标可定位的前提下降低发射功

率。协同方案相比非协同方案实现了 30%~36% 的功

耗节约，这得益于无人机与地面基站联合服务带来的

性能增益。此外，SINR 阈值越高，功耗曲线整体上

移，这是由于更严格的通信质量需求迫使系统提高发

射功率以对抗干扰和路径损耗。这些结果揭示了通

信质量、感知精度与功率能耗之间的内在权衡关系，

算法2  无人机-地面基站协同通感一体化双层优化算法

输入：初始状态 s1，最大回合数M，时隙数N，用户集Kc Ke，服务限   
          次Cmax，DDPG网络参数

输出：用户调度方案C *
n、功率分配方案p*

n及无人机位置q[n]。

1. 初始化Actor网络μ(s|ϕ)、Critic网络Q(sa|θ)及经验回放池R
2. FOR episode = 1 TO M DO
3.  初始化状态 s1，重置服务计数 ck = 0，cl = 0

4.  FOR n = 1 TO N DO
5.    根据策略 μ(sn|ϕ)选择动作an，更新位置得到q[n + 1]

6.    构建候选用户集F ={(kl)|ck <Cmax cl <Cmax }

7.    FOR EACH (kl)ÎF DO
8.     求解松弛问题得到Y *

kl，计算初始功率估计 p̂kl

9.    END FOR
10.   选择最优用户对 (k * l* )= arg min

(kl)ÎF
p̂kl

11.   对 (k * l* )执行高斯随机化，得到最优功率分配p*
n

12.   更新服务计数 c
k * ¬ c

k * + 1c
l* ¬ c

l* + 1

13.   计算奖励 rn + 1，观测新状态 sn + 1

14：   将 (sn an rn sn + 1 )存入R
15.   从R中采样数据，更新Actor和Critic网络参数

16.  END FOR
17. END FOR

表2　仿真参数设置

Table 2　Simulation parameter settings
参数符号

fc /GHz
B/MHz

σ2/(dBm×Hz-1)
β0/dB
H/ m

Vmax/(m×s-1)
Γ

τ

Kc

Ke

Cmax

N

Dt/s

参数名称

载波频率

系统带宽

噪声功率谱密度

信道功率增益

无人机飞行高度

无人机最大飞行速度

SINR阈值

CRLB阈值

非协作用户数量

协作用户数量

任务周期内最大服务次数

任务周期时隙数

单个时隙时长

参数值

6 
1

-110
-60
100
20

20.0
1.0
3
3

15
30
1
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并证实了所提算法能够在不同约束条件下稳健地找

到有效工作点。

图 4 展示了在 SINR=12、CRLB=5 的约束条件下，

不同优化方法在整个任务周期内的瞬时功率消耗对

比。无人机固定悬停方案指无人机固定在起始位置，

固定轨迹方案指无人机从起点到终点直线飞行，全

DDPG 方案指将轨迹、功率分配与用户调度统一纳入

端到端强化学习框架求解。图 4 结果显示，所提

DDPG 协同方案在所有时隙均保持最低功耗，相较于

DQN 协同方案、全 DDPG 方案、固定轨迹方案、DDPG
非协同方案和无人机固定悬停方案，功耗分别降低

7%、39%、17%、36% 和 78%。固定悬停方案功耗随时

隙持续攀升，从初始的 2.44 W增至任务末期的 8.51 W，

这是由于感知目标持续远离无人机初始位置，导致感

知约束收紧而被迫提高发射功率。全 DDPG 方案因

混合动作空间维度过高且硬性约束难以直接嵌入，策

略学习不稳定，各时隙功率曲线波动显著，部分时隙

可能会出现约束违反情况，整体功耗远高于所提方

案。DQN 协同方案受限于离散动作空间，轨迹调整

精度不足，功耗略高于所提方案。相比之下，所提

DDPG 协同方案通过双层框架将内层 SDR 优化结果

嵌入奖励信号，使外层 DDPG 在约束可行域内稳定搜

索轨迹，功率曲线保持平稳，在动态感知目标场景下

展现出显著的性能优势。

为验证内层 SDR 近似处理在本文空-地协同 ISAC
约束下的可靠性，本节在小规模可枚举场景下补充了

SDR方法与穷举法的基准对比实验。穷举法以0.005 W
为步长从 0 开始遍历所有可能的功率组合，在满足通

信与感知双重约束的所有可行解中选取总功率最小的

组合，作为近似全局最优基准。实验在 1 个非协作用

户、1个协作用户、1个感知目标的场景下进行，其中时

隙数 N=30，SINR 阈值设为 20，CRLB 阈值设为 5。图 5
给出了两种方法在各时隙的瞬时总发射功率对比。可

以看出，SDR 方法与穷举法的功率曲线在整个任务周

期内高度吻合，两条曲线几乎重合，仅在个别时隙存在

微小偏差。表3进一步给出了定量统计结果。

结果表明，SDR 方法的平均总功率与穷举法仅相

差 1.44%，两种方法在全部时隙内均严格满足通信

SINR 与感知 CRLB 的双重约束，验证了 SDR 近似处理

的低损耗与高可靠性。在计算效率方面，SDR 方法的

单时隙平均计算时间仅为穷举法的 5.6%，计算效率

提升约 17.87 倍。值得注意的是，当场景规模扩展至

本文原始仿真设定（3个非协作用户、3个协作用户）时，

穷举法的搜索空间急剧增大，已无法在合理时间内完

成计算，而 SDR方法仍能保持高效稳定的求解性能，证

明该近似处理在本文复杂 ISAC约束下的适用性。

图 6 展示了不同 CRLB 阈值下的优化无人机飞行

轨迹。无人机从起始点出发，在三种不同的感知精度

图3　克拉美罗下界阈值对系统能耗的影响

       Figure 3　The impact of the threshold of CRLB on system power 
consumption

图4　不同方法下系统功率随时隙的变化

Figure 4　Variation of system power with time slots under different methods
图5　SDR方法与穷举法各时隙总发射功率对比

Figure 5　Comparison of total transmission power per time slot between 
the SDR method and the exhaustive method

表3　SDR方法与穷举法性能对比

    Table 3　Performance comparison between the SDR method and the 
exhaustive method

方法

SDR+高斯随机化

穷举法

平均系统功率/W
1.052
1.037

平均单时隙计算时间/s
0.155 2
2.773 9

2593



电 子 学 报 2026 年
约束下呈现出差异化的飞行模式。当 CRLB 约束较

严格时，轨迹相对较低，更接近感知目标的移动路

径，以获得有利的感知几何配置。随着 CRLB 约束放

宽，轨迹向协作用户密集区域偏移，在满足感知精度

要求的同时兼顾通信需求。当约束进一步放宽时，轨

迹主要受通信需求主导，无人机明显向右上方的协作

用户群飞行，通过缩短通信距离降低路径损耗。三条

轨迹在任务初期均从起点快速向服务区域移动，后期

根据感知目标的水平移动趋势动态调整。该结果表

明，所提算法能够通过自适应轨迹规划在通信与感知

需求间实现灵活权衡。

图 7 展示了系统在任务起点与终点的功率信息

空间分布，色标表示无人机在不同位置部署时系统所

需的最小总发射功率。对比两个时刻的功率分布可

以发现，随着感知目标的水平移动，低功耗区域由左

下方向右侧扩展并发生显著偏移。结合图 6 中 DDPG
学习到的轨迹可以看出，无人机的飞行路径与低功耗

区域的动态迁移趋势一致，算法成功捕捉了功率需求

空间分布的动态演化特征。通过功率信息分布地图

的可视化分析，可以观察到 DDPG 算法能够自主识别

低功耗区域并据此规划飞行路径，这为深度强化学习

的黑箱决策提供了可解释性支撑。结果表明，所提算

法能够动态感知系统功率需求的空间分布变化，并自

主规划高效的飞行路径，验证了深度强化学习方法在

处理动态 ISAC 场景中的有效性。

图 8 展示了所提 DDPG 算法的学习性能。奖励值

随训练进行稳步上升，并在约 500 个回合后趋于收

敛，表明智能体成功学习到了有效的轨迹策略。图中

阴影区域随训练推进逐渐收窄，显示方差降低，证实

了算法的稳定性。这些结果验证了双层优化框架在

最小化系统功耗方面的有效性。

图 9 探讨了不同超参数配置下 DDPG 算法的收敛

特性，以验证双层优化框架的鲁棒性。结果表明，算

法在各种学习率和折扣因子下均能实现相对稳定的

性能。通过将基于半定松弛的功率分配嵌入轨迹优

化中，约束了搜索空间并增强了不同超参数设置下的

收敛稳定性，这证实了架构设计的有效性。

Y

X

图6　不同感知需求下的无人机轨迹设计

Figure 6　UAV trajectory design under different perception requirements

X

Y

(a) 无人机起点功率分布

(a) Power distribution at UAV starting point

X

Y

(b) 无人机终点功率分布

(b) Power distribution at UAV terminal point
图7　功率信息空间分布地图(SINR=20, CRLB=5)

Figure 7　Power information spatial distribution map (SINR=20, CRLB=5)

−

−

−

−

−

−

−

图8　DDPG算法训练收敛曲线

Figure 8　Training convergence curve of the DDPG algorithm
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图 10 展示了用户数量对系统总功耗的影响。在

保持其他参数不变的情况下，将用户总数从 4 个增加

至 32 个。结果表明，系统功耗在一定范围内小幅波

动，并未随用户数量呈现显著增长趋势。更大的用户

集为 3.2 节提出的联合调度策略提供了更丰富的选择

空间，使算法能够在每个时隙选择信道条件更优的用

户对。同时，基于 SDR 初始解的快速筛选机制避免

了对所有 Kc ´Ke 种组合进行完整优化，在用户增加

时仍能保持较低的计算复杂度。上述结果验证了所

提算法在多用户场景下的良好可扩展性。

图 11 展示了最大调度次数限制对系统总功耗的

影响。随着单用户最大调度次数 Cmax 从 10 次增加至

20 次，系统功耗呈现显著的单调递减趋势。当 Cmax

较小时，调度策略受公平性约束限制，算法被迫选择

信道条件次优的用户对，导致功耗较高。随着 Cmax 增

大，约束逐渐放松，算法获得更充分的优化空间，功

耗曲线趋于平缓。该结果揭示了系统能效与调度公

平性之间的内在权衡关系，为实际系统中公平性参数

的设置提供了理论依据。

4　结论

本文面向低空经济等应用场景，提出了无人机-

地面基站协同的通感一体化系统框架，研究了多维资

源分配与轨迹设计的联合优化问题。为在满足通信

质量与感知精度双重约束下最小化系统总发射功率，

构建了用户调度、功率分配与轨迹设计的多维资源联

合优化问题，提出了基于 DDPG 的双层优化框架。该

框架通过深度确定性策略梯度算法优化无人机飞行

轨迹，结合半正定松弛技术求解瞬时功率分配和用户

调度，并将优化结果作为奖励信号反馈至轨迹学习过

程，实现了两个子问题的协同优化。仿真结果验证了

所提方案的有效性，算法能够动态平衡通信与感知需

求。通过功率信息分布地图的可视化分析，揭示了算

法能够自主识别并跟随低功耗区域的动态迁移规律，

为深度强化学习的黑箱决策提供了可解释性支撑。

值得说明的是，本文聚焦低空经济背景下的基础

−

−

−

−

−

−

−

(a) 折扣因子对算法性能的影响

(a) The impact of the discount factor on algorithm performance

−

−

−

−

−

−

−

(b) 学习率对算法性能的影响

(b) The impact of the learning rate on algorithm performance
图9　超参数敏感度分析

Figure 9　Hyperparameter sensitivity analysis

图10　用户数量对系统能耗的影响

Figure 10　Impact of the number of users on system energy consumption

图11　最大调度次数限制对系统能耗的影响

      Figure 11　Impact of the maximum scheduling count constraint on 
system energy consumption
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性研究场景，尚未考虑实际应用中的高动态、多任务

并行与复杂干扰等特征。后续将围绕低空经济实际

需求进一步拓展：一是构建多无人机-地面基站协同

通感一体化架构，研究多节点分布式轨迹规划与资源

协同分配方法；二是引入高动态特性，面向移动用户

与多目标随机运动场景设计自适应动态资源调度与

轨迹优化算法；三是融入复杂干扰模型与信道不确定

性，研究干扰抑制与资源分配联合优化策略，使理论

与方案更贴近低空经济实际应用需求。
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