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摘　要：　通信定位一体化（Integrated Localization And Communication，ILAC）网络通过通信与定位的深度融合，能

够在提供通信服务的同时实现高精度位置感知，成为未来无线网络发展的重要方向之一。然而，在应急救援场景下，

传统依赖地面基站的 ILAC网络易受到地面基础设施损毁影响，将面临通信覆盖中断、链路质量恶化和定位精度下降

等问题。为此，本文构建了一种低空无人机集群辅助的 ILAC网络，为受灾区域用户提供临时与分布式的通信与定位

服务，并提出了一种基于分布式架构的无人机关联、频谱与功率联合优化方法，以保障高效的通信与定位服务，支持应

急救援等关键任务的顺利执行。首先，本文建立基于双边双向测距的用户定位模型，描述无人机空中锚点与地面用户

之间的测距关系及其对定位精度的影响。之后，构建以最大化最小用户吞吐量为目标，定位精度、无人机关联、频谱与

功率等为约束的联合优化问题。针对此复杂优化问题，我们将其划分为无人机关联与功率-子信道优化两个子问题。

针对第一个子问题，提出三维快速空中锚点选择方法，通过空间划分降低空中锚点搜索空间，实现用户通信接入点与

定位锚点的快速关联；针对第二个子问题，提出基于多智能体近端策略优化的联合功率控制与子信道分配算法，利用

分布式多智能体学习实现功率与子信道的协同决策。通过与多种基线算法仿真对比，结果表明本文所提出方法能够

在保障定位精度约束的同时有效提升最小用户吞吐量，提高用户间通信公平性，并在相同网络场景设置下获得更优的

定位性能，从而为应急场景下实现高效通信与可靠定位服务提供有力支持。
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Abstract:　Integrated localization and communication (ILAC) networks deeply integrate communication and position⁃

ing functions, enabling efficient communication transmission services while providing reliable positioning services. Owing 
to their ability to support both information exchange and positioning perception within a unified wireless network, ILAC 
networks have emerged as a key direction for the evolution of future wireless systems. However, in emergency rescue sce⁃
narios, traditional ILAC networks that rely on terrestrial base stations may become unavailable or severely degraded due to 
damage to ground infrastructure. Such infrastructure failures can result in communication coverage interruption, link quality 
deterioration, insufficient localization anchors, and reduced positioning accuracy, making it difficult to continuously support 
mission-critical services in disaster-affected areas. To address this issue, this paper proposes an unmanned aerial vehicle
(UAV)-swarm-enabled ILAC network, in which multiple UAVs are deployed as flexible aerial platforms to provide tempo⁃
rary, distributed, and reconfigurable communication and localization services for ground users in disaster-affected regions. 
Furthermore, a distributed framework is proposed for the joint optimization method of UAV association, spectrum alloca⁃
tion, and power control to ensure efficient communication and positioning services, thereby supporting the successful execu⁃
tion of critical tasks such as emergency rescue. First, a user positioning model based on double-sided two-way ranging is es⁃
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tablished to describe the ranging relationship between aerial UAV anchors and ground users, as well as the impact of rang⁃
ing measurements and anchor selection on positioning accuracy. On this basis, the coupling relationship among communica⁃
tion access, positioning anchor association, spectrum sharing, and transmit power allocation is further characterized. Then, a 
joint optimization problem is formulated with the objective of maximizing the minimum user throughput, while considering 
positioning accuracy requirements, UAV association constraints, sub-channel allocation constraints, and power constraints. 
Since the formulated problem involves both discrete association decisions and continuous resource allocation variables, and 
the communication and positioning performances are strongly coupled through shared UAV anchor nodes and wireless re⁃
sources, the problem is highly non-convex and difficult to solve directly by conventional centralized optimization methods. 
To tackle this complexity, the original problem is decomposed into two subproblems: UAV association, power control, and 
sub-channel allocation. For the first subproblem, a three-dimensional fast aerial anchor selection method is proposed. By in⁃
troducing spatial partitioning, the proposed method reduces the search space of candidate aerial anchors and enables rapid 
association between user communication access points and positioning anchors, thereby lowering the computational com⁃
plexity of UAV association while preserving positioning performance. For the second subproblem, a multi-agent proximal 
policy optimization-based joint power control and sub-channel allocation algorithm is proposed. By leveraging distributed 
multi-agent learning, users can learn coordinated resource allocation policies under local network observations, so as to 
jointly determine spectrum and power configurations in dynamic multi-user scenarios.Simulation comparisons with multiple 
baseline algorithms demonstrate that the proposed method can effectively improve the minimum user throughput and en⁃
hance communication fairness among users while satisfying positioning accuracy constraints. Moreover, under the same net⁃
work scenario settings, the proposed method achieves superior positioning performance, indicating its effectiveness in joint⁃
ly balancing communication efficiency and positioning reliability. These results show that the proposed UAV swarm-en⁃
abled ILAC framework provides a feasible and effective solution for supporting efficient communication and reliable posi⁃
tioning services in emergency rescue scenarios.

Keywords:　 ILAC network; UAV swarm; UAV association; resource optimization; distributed reinforcement learn⁃
ing; emergency communications
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0　引言

通感一体化（Integrated Sensing And Communica⁃
tion， ISAC）网络通过在统一架构下深度融合通信与

感知，成为未来无线通信的重要发展方向之一。定位

作为感知的重要组成部分，通信定位一体化网络（In⁃
tegrated Localization And Communication， ILAC）同样在

6G 等下一代通信网络发展中扮演重要角色，为智能

交通、智慧城市、无人驾驶及应急救援等应用场景的

快速发展提供关键技术支撑与基础设施保障［1］。然

而，以地面基站和全球导航卫星系统（Global Naviga⁃
tion Satellite System，GNSS）为主的传统定位方法，其

可靠性容易受到地面设施与非视距（Non-Line-Of-
Sight，NLOS）传播的影响。例如：受山脉和建筑物遮

挡的偏远地区，环境遮挡常导致 GNSS 不可靠或拒

止；或在灾害导致的地面网络瘫痪地区，基于基站

（Base Station，BS）的定位和通信方法将受到严重限

制，从而使得传统方法难以为地面用户提供稳定的通

信与定位服务。尤其是在应急救援等关键场景中，高

效的通信服务是保障应急信息传输、协同调度与指挥

控制的基础，而可靠的定位能力则是实现人员搜救、

目标感知与任务精准执行的重要支撑，上述限制将直

接影响任务执行的及时性与有效性。

随着低空经济的快速发展，无人机集群网络以其

快速部署、空间灵活性和广域覆盖能力等特点，在保

障灾害应急通信、增强复杂环境感知、支撑低空空域

管理等方面展现出广阔前景［2］。因此，基于无人机集

群的 ILAC 网络为复杂应急场景下的高效通信与高精

度定位提供了一种良好的解决方案。

目前，ILAC 网络研究可以分为地面辅助的 ILAC
网络以及无人机辅助的 ILAC 网络。在地面辅助的

ILAC 网络中，研究主要通过优化波束赋形、可重构智

能表面（Reconfigurable Intelligent Surface，RIS）相位控

制、信道状态信息（Channel State Information，CSI）估

计、子载波与功率分配等，提升系统定位精度、通信

速率与可靠性。文献［3］推导了 ILAC 网络通信与定

位性能上界，为资源分配提供了理论依据。文献［4］
构建了 ILAC 的统一解析框架，分析了其在大规模网

络中的覆盖、资源分配和通信定位性能。为了提高定

位精度，文献［5］采用上行随机接入导频方法，同时

完成用户检测、信道估计和多目标定位。文献［6］则

联合优化波束赋形与 RIS 相位控制，通过传统数学方
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法提高定位精度。更进一步地，文献［7］考虑现实场

景中的 NLOS、多用户干扰与不完美 CSI 影响，通过优

化波束赋形，实现对多用户信号、信道与位置的同步

估计，在不增加额外定位参考信号的前提下提升了定

位精度。文献［8］联合优化了用户位置获取、通信功

率分配与密集区域的资源调度，采用深度学习方法最

大化感知效用函数。除了定位精度，通信性能也是网

络关键性能之一。文献［9］通过联合优化上行 ILAC
中的 CSI 与到达角估计，同时提升通信可靠性与定位

精度。文献［10］则是通过优化 RIS 配置、信道估计与

最优编码器设计，提升了系统的整体性能。文献［11］
引入了差分相位到达方法，联合优化调制、子载波和

功率分配，以最大化通信速率与定位精度。类似地，

文献［12］联合优化带宽与时间分配，通过迭代和启

发式方法求解，提高了定位精度和通信数据速率。

然而，在应急场景下，受地面基础设施受损或失

效的影响，地面辅助的 ILAC 网络往往难以满足救援

任务对通信与定位的需求。为此，无人机辅助的 
ILAC 网络为应急救援场景提供了一种新的解决方

案。文献［13］研究了 ILAC 网络中无人机的部署问

题，在满足地面用户的通信与感知需求下最小化无人

机部署数量，并提出一种低复杂度的数学方法来求解

该问题。文献［14］考虑 NLOS 传播对定位的影响，提

出了一种基于城市物理环境地图的无人机部署优化

方法，采用传统的数学方法来求解。文献［15］讨论

了导频插入方式、无人机部署以及带宽与用户关联对

通信与定位性能的影响，并分析了其可行的解决方

案。然而，目前无人机辅助的 ILAC 网络研究较少，一

些 ISAC 网络研究重点关注感知中的定位性能，从而

为 ILAC提供一定的参考。例如，文献［16］考虑了环境

干扰的影响，通过混合到达时间差（Time Difference Of 
Arrival，TDOA）定位方法实现无人机集群的自定位与

时钟同步，并推导了定位精度的理论下界。文献［17］
通过优化无人机轨迹与设备间调度，基于差分进化方

法，实现最大能耗的最小化，以辅助地面用户完成通

信与定位任务。文献［18］优化了锚点选择，并分析

了所提出方法在平均功率、最大功率以及定位性能方

面的性能。文献［19］考虑车辆网场景下用户的高速

移动，构建了基于多普勒效应的系统模型，结合

TDOA 与到达频率差实现车辆高精度定位，并通过差

分进化算法优化无人机-车辆链路选择，在通信性能

与感知精度间实现有效权衡。文献［20］讨论了资源

有限场景下资源分配对通信与定位性能的影响，提出

了一种基于分布式强化学习的方法来为地面终端提

供感知信息并最小化无人机能耗，联合优化无人机关

联与功率分配。

综上所述，在复杂动态场景中，无人机辅助的

ILAC 网络可以作为重要补充设施，提供高效的通信

与高精度定位服务。目前，无人机辅助的 ILAC 网络

相关研究较少，主要集中于无人机部署［13-15］、锚点选

择［17-20］、轨迹优化［17］以及功率分配［15，20］等，在一定程

度上提升了系统的通信与定位性能。然而，仍存在以

下问题亟待解决。首先，部分研究依赖于地面基站实

现定位［13-14，17-18］，难以有效应对地面基础设施损毁的

应急救援场景，从而难以保障救援任务的可靠执行。

其次，尽管一些研究引入了无人机集群以提供通信与

定位服务［15-16，19-20］，但其大部分采用传统的数学方法

求解［16，18-19］，或未给出具体解决方法［15］，难以有效应

用于网络频繁变化的复杂低空环境。文献［20］提出

了一种基于多智能体 Q-learning 的方法优化关联与功

率分配，但 ILAC 网络中通信与定位资源高度耦合，其

未充分考虑频谱资源对系统整体性能的影响，而通信

与定位功率以及频谱分配共同决定了系统性能，若仅

针对单一资源维度进行优化，难以同时满足通信性能

与定位需求，从而限制系统整体性能的进一步提升。

并且，上述研究采用 TDOA 等方法［15-16，19-20］，而在实际

场景中接收端设备难以实现高精度时间同步，可能出

现定位性能下降问题。

针对以上问题，本文提出了一种复杂应急场景下

无人机集群辅助的 ILAC 网络联合用户关联与资源优

化方法，通过双边双向测距（Double-Sided Two-Way 
Ranging，DS-TWR）定位方法降低系统对严格时钟同

步的依赖，并引入分布式架构，采用多智能体深度强

化 学 习（Multi-Agent Deep Reinforcement Learning， 
MADRL）实现无人机关联与功率、频谱资源分配优

化，为地面基础设施受损以及 GNSS 受限条件下的通

信与定位服务提供支撑，从而保障目标搜寻与指挥决

策等应急救援任务的成功执行。具体贡献有如下 3点。

（1）本文构建了一种基于无人机集群的 ILAC 网络架

构，为缺乏基站与 GNSS 支撑的应急场景提供高效通

信与高精度定位服务。在此基础上，本文建立基于双

边双向测距的用户定位模型，并以最大化最小用户吞

吐量为目标，在满足用户定位精度等约束的条件下，

建立面向通信与定位协同优化的无人机关联、功率控

制与频谱资源分配联合优化模型。（2）本文将上述联

合优化问题划分为无人机关联与功率-频谱分配两个

子问题。针对无人机关联问题，充分考虑无人机的三

维空间分布特征，本文提出了一种基于三维空间的快

速空中锚点选择方法（Three-Dimensional Fast Aerial 
Anchor Selection，3D-FAS），以实现用户空中锚点的高

效匹配，降低计算规模并提升关联效率。针对功率与

频谱分配问题，本文采用分布式框架，通过引入多智
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能体近端策略优化（Multi-Agent Proximal Policy Opti⁃
mization，MAPPO）算法，实现了用户的通信与定位功

率以及频谱资源的自主决策，从而保障通信性能的公

平性以及定位性能的可靠性。（3）本文将所提算法与

多个基线算法进行了对比，验证了所提算法在通信与

定位性能上的有效性。结果表明，本文所提算法能够

更好地提升用户间通信的公平性，同时有效保障了用

户定位精度。

1　系统模型

1. 1　网络模型

本文提出了一种应急救援场景下无人机集群辅

助的 ILAC 网络，如图 1 所示。该网络由一个包含 M

个无人机的无人机集群与 N 个地面用户组成，分别

表 示 为 U ={U1  U2  UM }，C ={C1  C2   CN }。 其

中 ，每 个 无 人 机 Um Î U 的 三 维 坐 标 表 示 为 qm =

( xu
m  y

u
m  z

u
m ) Î LU，地面用户 Cn 的二维坐标表示为 pn =

( xc
n  y

c
n ) Î LC。时间轴被划分为多个等长的时隙，每

个时隙长度为 τ，记为 ti Î T，其中索引 i Î{1 2  T}。

通信与定位信号采用独立的频段进行传输，其中，通

信频段被划分为 K 个子信道，子信道带宽大小为 B，

表示为K ={ki|i = 1 2  K}。在通信过程中，用户与

无人机之间采用非正交方式，一个无人机最多占用一

个子信道，一个子信道可被多个无人机占用。定位信

号在独立定位频段内采用预设的频分正交与时分正

交资源，以避免定位信号间干扰，具体过程见 2.3 节。

本文仅对通信子信道进行分配优化。

在本文所考虑的场景中，受限于建筑物、地形或

山脉森林等复杂环境的遮挡，GNSS 无法为地面用户

提供高精度的定位服务。同时，地面基站因灾害影响

而失效，无法依赖传统的基站通信与辅助定位方法。

无人机集群网络能够作为一种有效的替代方案，为地

面用户提供持续、可靠的通信服务与高精度的定位支

持。其工作流程为：在每个时隙中，地面用户首先向

无人机发送定位信号与通信信号，无人机接收信号，

在等待一段时间后向用户发送定位应答信号，用户接

收并计算获得自身位置信息。在本文中，我们重点关

注用户与无人机通信与定位过程中的关联与资源分

配问题。

1. 2　通信模型

本文考虑的通信模型如图 2 所示。本文采用概

率信道模型对无人机与地面用户之间的通信进行建

模。 Um 与 Cn 之间信道为视距信道（Line-Of-Sight， 
LOS）的概率为［21］

PLOS =
1

( )1 + a × exp ( )-b sin-1( )H
dmn( )t - a)

（1）

其中，a 和 b 是与环境相关的常数，dmn (t)=  pm - qn 2

为 Um 与 Cn 之间的距离，H 为无人机的高度。LOS 信

道与 NLOS 信道的概率满足：PNLOS = 1 - PLOS。

相应地，Um 与 Cn 间的 LOS 和 NLOS 的路径损耗分

别表示为

PLLOS
nm (t)= LFS

nm(t ) + ηLOS （2）
PLNLOS

nm (t)= LFS
nm(t ) + ηNLOS （3）

其中，LFS
nm(t )为自由空间损耗模型，具体地：

LFS
nm(t ) = 20lgdmn (t)+ 20lg f + 20lg ( 4π

c ) （4）
其中，f 为信号传输的中心频率，ηLOS 和 ηNLOS 分别为

LOS 和 NLOS 的平均额外损失。因此，Um 与 Cn 之间的

平均损耗为

PLnm(t ) = PLOS × PLLOS
nm + PNLOS × PLNLOS

nm （5）
进而，得到 Um 与 Cn 之间的信道增益为

g m
n (t ) = 1

PLnm( )t （6）
本文采用离散化的形式对通信功率进行表示，假

设将通信功率分成 J 份，则通信功率集合表示为 Pc =
{P c

1  P
c
2   P c

J }，j Î {1 2  J} = J。用二进制变量

图2　通信模型

Figure 2　Communication model

图1　系统模型

Figure 1　System model
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pj

cn
(t)表示时隙 t 时 Cn 是否采用功率等级 j 进行通信。

若采用，pj
cn
(t ) = 1，否则，pj

cn
(t ) = 0，其满足：

∑
jÎJ

pj
cn
(t ) = { }0 1 （7）

其 中 ， pj
cn
(t ) ÎP c

n(t ) = { }p1
cn
( )t p2

cn
( )t pJ

cn
( )t ，且

P c
n(t ) Ì P c (t)。基于上述定义，将 Cn 在时隙 t 的通信

功率表示为

pc
n(t ) =∑

j = 1

J

pj
cn
(t ) ×P c

j （8）
令 μc

nm(t ) Î M c
n (t) 表示 Um 是否为 Cn 提供通信服

务，若是，则 μc
nm(t ) = 1；否则，μc

nm(t ) = 0，其满足：

∑
m = 1

M

μc
nm(t ) Î { }0 1 （9）

令 M c
n (t)= { }μc

n1( )t μc
n1( )t μc

nM( )t 。上式表示最

多只有一个无人机为一个地面用户提供通信服务，

Umc
Î U 表 示 为 Cn 提 供 通 信 服 务 的 无 人 机 。 令

θ k
cn

(t)Î Θcn
(t)为 Um 在时隙 t 是否占用子信道 k 来进行

通信，若是，则 θ k
cn

(t)= 1；否则，θ k
cn

(t)= 0，其满足：

∑
k = 1

K

θ k
cn
(t ) Î {0 1} （10）

由此，Umc
在第 k 个子信道上的通信信干噪比

（Signal-to-Interference-plus-Noise Ratio，SINR）可 以 表

示为

r k
cn
(t ) = ∑

m = 1

M g m
n ( )t × μc

nm( )t × pc
n( )t

I k
cn
( )t + σ 2

（11）
其中，σ 2 = N0 B 表示噪声功率，I k

cn
(t )表示 Cn 在第 k 个

子信道接收到的干扰功率大小，表示为

I k
cn
(t ) = ∑

l = 1 l ¹ n

N ∑
Um ÎU c

n

M

g m
l ( )t θ k

cl( )t pc
n( )t （12）

即在同一子信道上由其他复用链路产生的总接

收干扰功率。之后，得到由 Cn 到 Umc
的总 SINR 及吞

吐量分别为

rcn
(t ) = ∑

k = 1

K g m
n ( )t × μc

nm( )t × θ k
cn
( )t × pc

n( )t
I k

cn
( )t + σ 2

（13）
Rn = Blog2(1 + rcn

(t ) )                       （14）
1. 3　定位模型

本文采用 DR-TWR 方法来对用户进行定位，如

图 3 所示。DR-TWR 是一种基于双向测距的定位方

法，能够降低系统对严格时钟同步的依赖［22］，适用于

本文无人机分布式协同提供通信与定位服务场景。

DR-TWR 的定位流程如下：在一个时隙内，用户与其

关联无人机进行双向测距交互。用户发送定位请求

信号后，无人机在预设应答间隔内返回携带接收与发

送时间戳的定位应答信号。用户根据本地时间戳、无

人机反馈时间戳和已知应答间隔估计其与各关联无

人机之间的伪距，并进一步结合多个锚点的伪距测量

结果实现定位。为避免定位信号间干扰，定位上行和

下行阶段，通过正交频分多址技术区分不同的用户定

位信号。在下行阶段，用户通过时分多址技术区分不

同的无人机发送的定位应答信号。假设与 Cn 关联的

定位无人机为 Ump
i
Î U p

n Ì U，则 |U p
n | = χA ≥ 3 表示用户

与 3 个以上无人机关联进行定位［23］。由文献［24］可

知，Cn 与 Um 之间的伪距表示为

dnm =  d *
nm +  nnm =  | | pn -  qm | | + nnm （15）

其中，d *
nm 为 Cn 与 Um 之间的真实距离，nnm 为伪距测量

方差。由于 DR-TWR 的测距涉及用户与无人机双向

通信过程，因此其伪距测量方差由上行和下行两阶段

的到达时间（Time Of Arrival，TOA）测量方差共同决

定。由文献［24］可知：

nnm N (0
1
4
σ 2

n®m +
5
4
σ 2

m® n ) （16）
其中，σ 2

n ® m 表示 Um 接收到来自 Cn 的最小 TOA 测量方

差，σ 2
m ® n 表示 Cn 接收到来自 Um 的最小 TOA 测量方

差。具体地，Um 接收到来自 Cn 的伪距测量方差为［25］

σ 2
n®m (m2 ) =  

c2

B2rn®m

（17）
rn ® m 为 Um 的定位信号接收信噪比（Signal-to-

Noise Ratio， SNR）；rm ® n 同理。为了方便起见，令

(σ̂nm )2 =
1
4
σ 2

n ® m +
5
4
σ 2

m ® n。由此，Cn 的伪距测量标准

差表示为 σ̂nm = [σ̂nmp
1
 σ̂nmp

2
  σ̂nmp

χA

]T。相应地，Cn 的定

位均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）为

ϵr =RMSE ≥ Hn ×Qn ×(Hn )T （18）
其中，

Hn =  éë(Gn ) T

 
Gn

ù
û

-1

(Gn ) T
（19）

图3　定位模型

Figure 3　Positioning model
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且，         Qn =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úσ̂ 2
nmp

1
0  0

0 σ̂ 2
nmp

2
 0

   
0   σ̂ 2

nmp
χA

（20）

Hn 表示与 Cn 关联的定位锚点几何位置相关的矩

阵。Qn 为对角阵，表示 Cn 与各关联定位锚点之间伪

距测量误差的统计特性，其每个对角元素对应一条用

户 -无人机测距链路的伪距测量方差。Gn 是一个与

待测点及其锚点几何形状相关的矩阵，其每一行由对

应锚点相对于用户的方向向量构成。具体地，

Gn =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úιnmp
1

x ιnmp
1

y

ιnmp
2

x ιnmp
2

y

 

ι
nmp

χA

x ι
nmp

χA

y

（21）

其中，

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ιnmp
i

x =
( )xp

n - xp
mp

i

dnmp
i

ιnmp
i

y =
( )yp

n - yp
mp

i

dnmp
i

（22）

其中，ιnmp
i

x 和 ιnmp
i

y 分别代表 Cn 与 Ump
i
在 x 和 y 轴上的方

向向量。在 95% 的置信度下，Cn 的定位精度为

δn » 1.614 ϵr （23）
根据上述分析可知，用户的定位精度由关联锚点

的几何形状与其接收定位信号的伪距测量方差共同

决定。

与通信功率类似，令离散化的定位功率大小集合

表示为 Pp ={P p
1  P

p
2   P p

J }，j Î {1 2  J} = J。用

二进制变量 pj
pn

(t)表示时隙 t 时，Cn 是否采用功率 j 进

行定位。若采用，pj
pn
(t ) = 1，否则，pj

pn
(t ) = 0，其满足：

∑
jÎJ

pj
pn
(t ) = { }0 1 （24）

pj
pn
(t ) Î P p

n (t ) = { }p1
pn
( )t  p2

pn
( )t   pJ

pn
( )t ，且

P p
n(t )Ì P p (t)。基于上述定义，将 t 时隙 Cn 的定位功率

表示为

pp
n(t ) =∑

j = 1

J

pj
pn
(t ) ×P p

j （25）
采用 λp

nm(t ) Î Λp
n (t)来表示 Um 是否为 Cn 提供定位

服务，若是，则 λp
nm(t ) = 1；否则，λp

nm(t ) = 0，其满足：

∑
m = 1

M

λp
nm(t ) = χA （26）

上式说明有且只有 Npos 个无人机为一个地面用

户提供定位服务。由于用户采用正交频分多址技术

向无人机发送定位信号，因此 Ump
i
接收到来自 Cn 的定

位信号 SNR 为

rn®mp
i
= ∑

m = 1

M g mp
i

n ( )t × λp
nmp

i
( )t × pp

n( )t
σ 2

（27）
定位下行阶段，无人机采用正交频分多址与时分

多址技术以避免信号间干扰，故 Cn 接收到 Ump
i
的定位

应答信号的 SNR 为

rmp
i ® n = ∑

m = 1

M g mp
i

n ( )t × λp
nmp

i
( )t × pu

σ 2
（28）

其中，pu 为无人机定位应答信号的发送功率。为了保

障用户端能接收并正确解调定位信号，应满足：

rn®m ≥ rpos  rm® n ≥ rpos （29）
由式（16）（17）（27）和（28）可得，用户的定位精

度与锚点的选择以及定位信号功率大小相关。用户

与无人机之间的调度策略设计如下：考虑到每个时隙

的持续时间较短，可合理假设在单个时隙内用户与无

人机的位置与信道增益保持不变。同时，为降低调度

复杂度，假设每个时隙内由策略得到的资源分配方案

固定不变，系统仅在每个时隙开始时根据当前网络状

态选择新的分配方案，或延续上一时隙的方案以实现

调度的时序连续性与稳定性。这种策略为旨在优化

无人机集群支持的 ILAC 最大化最小吞吐量的在线学

习算法奠定了基础。通过利用实时反馈，该算法可以

适应动态网络条件并提高跨多个时隙的整体性能。

1. 4　问题建模

本节构建无人机集群辅助 ILAC 网络优化问题，

联合优化无人机关联、通信与定位功率以及通信子信

道选择，降低通信信号间干扰，在保障定位精度的前

提下以最大化最小用户吞吐量。问题描述如下：
P： max

M c
n (t)Λp

n( )t  P c
n ( )t  P p

n ( )t  Θcn
(t)

min
n

Rn

nÎ { }12N

s.t.

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

C1： δ2
n ≤ δ2

r

C2：∑
m = 1

M

μc
nm (t) Î { }0 1

C3：∑
m = 1

M

λp
nm (t) = χA

C4：∑
k = 1

K

θ k
cn
( )t Î { }0 1

C5：pc
n( )t + pp

n( )t ≤ ptotal

C6：rn®m ≥ rpos rm® n ≥ rpos

C7：χA ≥ 3

C8：μc
nm( )t  λp

nm( )t  θ k
cn
( )t  pj

cn
( )t  pj

pn
( )t Î { }0 1

（30）
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其中，M c

n (t) 和 Λp
n (t) 表示用户与无人机的关联决策，

P c
n (t) 和 P p

n (t) 表示用户通信与定位的发射功率等级

选择，Θcn
(t)表示通信子信道选择。在优化目标中，本

文最大化最小用户吞吐量，相比于系统总吞吐量与平

均吞吐量，该指标更加关注于应急场景中较弱用户性

能，更体现了多用户场景下通信的高效性与公平性，

尽可能保障所有用户的基本通信需求。在约束条件

中：C1 表示用户在 95%置信度下的定位精度需满足预

设阈值；C2表示每个用户最多只能选择一个无人机进

行通信；C3表示每个用户有且只能选择 χA 个无人机进

行定位；C4表示每个用户最多只能选择一个子信道进

行通信；C5表示用户在单个时隙的通信与定位功率之

和小于总功率；C6 表示无人机的接收定位 SINR 大于

一个阈值以能在接收端正确解调；C7表示二维定位锚

点数量需大于等于 3；C8 表示二进制变量约束。

需要指出的是，本文中通信性能与定位性能并非

相互独立。由上述优化方程可知，通信功率分配、定

位功率分配以及通信子信道选择共同影响用户吞吐

量与干扰水平。通信功率与子信道选择主要影响通

信链路干扰水平，定位性能则主要由定位锚点选择与

定位功率共同决定。因此，本文在满足定位精度约束

的前提下，对上述变量进行联合优化。

2　算法描述

由于非凸约束以及二进制变量 μc
nm(t )，λp

nm(t )，
pj

cn
(t )，pj

pn
(t )，θ k

cn
(t )，问题 P 为一个混合整数非线性非

凸优化问题，难以用传统的数学方法来求解。为了获

得满意的次优解，将上述问题分解成两个子问题：无

人机关联问题（子问题 1）以及功率控制与子信道分

配问题（子问题 2）。首先，针对第一个子问题，本文

提出了 3D-FAS 方法，该方法充分考虑无人机的不同

高度和空间覆盖特性，缩小搜索空间选择较优通信接

入无人机与定位无人机锚点组合，以保障用户的定位

和通信服务质量，并将其输出的无人机关联方案作为

后续算法的初始条件。其次，针对第二个子问题，本

文引入 MAPPO 算法，将每个用户视为一个智能体，并

通过与环境交互实现通信功率、定位功率与通信子信

道分配的动态优化。基于此，提出基于 MAPPO 的联

合优化（MAPPO-based Joint Optimization，MAPPO-JO）
方法，将 3D-FAS 输出的无人机关联方案与 MAPPO 资

源分配策略相结合，在满足定位精度约束的前提下最

大化最小用户吞吐量，从而提升通信公平性与定位服

务可靠性。

2. 1　基于三维空间的空中锚点快速选择方法（3D-

FAS）
本节提出了 3D-FAS 算法，为地面用户选择合适

的通信无人机与定位无人机。在无人机集群辅助

的 ILAC 网络中，通信与定位无人机锚点直接影响

系统的通信与定位性能。因此，本文考虑无人机的

三维空间分布特性，为后续资源分配提供高效的初

始解。

3D-FAS 算法包括通信接入点选择与定位锚点选

择两阶段。在通信接入点选择阶段，考虑到用户与无

人机之间的信道增益对通信性能具有重要影响，同时

为降低整体搜索复杂度，本文采用最近距离关联准

则，将与用户直线距离最近的无人机选为其通信接入

点，以获得低复杂度且具有较好初始性能的通信接入

方案。在定位锚点选择阶段，由于本文主要关注地面

用户的二维定位性能，故采用水平精度衰减因子

（Horizontal Dilution Of Precision，HDOP）评估无人机锚

点的几何形状，较小的 HDOP 值意味着选择的锚点分

布更均匀，有助于提高定位精度［26］。需要说明的是，

HDOP 主要刻画几何分布对定位误差的影响，而链路

质量差异则由后续方法中的功率优化进一步补偿。

HDOP 表示为

HDOP = σ 2
x + σ

2
y （31）

其中，σ 2
x 与 σ 2

y 分别为矩阵 (H T H ) -1
的前两个对角线

元素。在选择定位无人机锚点时，我们的目标是从所

有的候选集合 O中选择最小 HDOP 的锚点组合 O*，

表示为

O* =min (HDOP (O ) ) （32）
其中，候选集合O的大小与无人机数和定位锚点数

相关，即 |O | = C χA

M 。值得注意的是，候选集合的规模

随着无人机数量而增加，而用户终端与无人机平台受

限于计算能力和能量供给，特别是在大规模网络中，

难以承受穷举搜索带来的高计算复杂度与能耗开销。

为此，本文提出了一种空中定位锚点的快速选择方法，

根据无人机的位置分布特征采用 K-means 聚类对无人

机进行分类以降低搜索空间，其原理图如图4所示。

图4　基于3D-FAS的空间划分示意图

Figure 4　Spatial partitioning of 3D-FAS
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K-means 是一种基于距离度量的无监督聚类算

法，本文利用 K-means 对无人机的位置分布进行聚

类，从而缩小定位锚点的搜索范围，提高候选锚点选

择效率。对于每个用户，其优化目标为最小化各无人

机相对位置到所属聚类中心的距离平方和，即

J = ∑
k = 1

K ∑
Cm Î C k

 q̂n
m - μk

2
（33）

其中，C k 表示第 k 个无人机簇，μk 表示对应的聚类中

心，q̂n
m 表示 Um 与 Cn 的相对位置向量。在每次迭代

中，K-means 首先按照最小距离准则将样本分配到最

近的聚类中心，其分类规则为

ci = arg min
kÎ{12K}

 q̂n
m - μk

2
（34）

之后根据当前簇内所有样本重新计算聚类中

心，即

μk =
1

||C k ∑
Cm Î C k

q̂n
m （35）

3D-FAS 算法的主要流程如下：首先，对于每个用

户，选择与其距离最近的无人机作为通信接入无人机。

然后，遍历所有用户，以每个用户位置为中心，计算无

人机的相对位置，执行 K-means 聚类算法，将无人机划

分为 χA 类。之后，分别从 χA 类无人机中选择一个无人

机进行组合，形成筛选后的候选解集合O′。对于每个

候选解，计算其 HDOP 值，选择最小的 HDOP 对应的组

合作为最优定位锚点。最终得到通信与定位无人机选

择方案。3D-FAS算法的伪代码如算法1所示。

对 于 3D-FAS 算 法 ，其 时 间 复 杂 度 为

O ( )N ( )M + IMχA + |Op|f (χA ) ，其中 I 为 K-means 迭代次

数，|Op | = ∏
k = 1

χA

mk为候选定位锚点组合数，mk为第 k个簇

内无人机个数，f (χA )为HDOP计算复杂度，其复杂度可

近似为 O ( )N ( )IMχA + ∏
k = 1

χA

mk ≤ O (N ( IMχA + ( M
χA ) χA ) )。

穷举方法的复杂度近似为 O (N ( )M
χA )。对于定位锚点

选择，3D-FAS 通过 K-means 预筛选显著缩小了定位锚

点搜索空间，使得评估的候选组合数由 ( )M
χA

减少为

∏
k = 1

χA

mk，有效减少了实际搜索开销，从而提高定位锚点

选择效率。

2. 2　基于多智能体近端策略优化的联合优化方法

（MAPPO-JO）
如 2.1 节所述，我们通过 3D-FAS 算法解决了用

户的通信与定位无人机关联问题。在此基础上，

本节引入 MAPPO 以优化功率与子信道分配，并结合

3D-FAS，提出 MAPPO-JO，通过联合优化锚点选择、功

率与子信道分配，在保障定位精度约束的前提下，最

大化最小用户吞吐量，从而提升整体资源分配的公平

性与服务质量。

本文将功率控制和子信道分配问题转化为 N 个

用 户 完 全 协 作 的 多 智 能 体 任 务 ，表 示 为

S{ }On n ÎN
{ }An n ÎN

Rγ 。其中，将每个用户 Cn 看

成一个智能体，S表示全局网络的环境状态，On 表示

每个智能体的局部观测状态，An 为每个智能体的动

作空间，R 和 γ Î [0 1]分别代表奖励和折扣因子。在

每个时隙，用户观测得到局部环境状态 On (t)ÎOn，根

据策略网络选取一个动作 An(t ) ÎAn，并得到所有智

能体的联合动作 A(t)= A1 (t)´ A2 (t)´ ´ AN (t)。所有

智能体在执行动作之后，环境返回一个全局奖励

R(t)，并转移到下一时刻的状态 S(t)。我们分别对状态

空间、观测空间、动作空间以及奖励进行定义 。

MAPPO 的原理如图 5 所示。

（1）状态空间

在时隙 t，状态空间包括所有用户的通信与定位

的功率控制、通信子信道占用以及所有子信道接收功

率大小信息，表示为

S (t ) = {P c(t )  P p(t )  Θc(t )  Q (t )} （36）
其中，P  c(t )和P  p(t )分别表示N个用户在时隙 t的通信与

定位功率等级选择，Θc(t ) = { }Θc1
( )t  Θc2

( )t   ΘcN
( )t

为 N 个地面用户的通信子信道占用状态，Q (t ) =

算法11        3D-FAS
输入： 无人机数量M与位置Lp,定位锚点数 χA

输出： 通信与定位锚点选择方案O*

1. 初始化通信与定位锚点方案O *
c ¬Æ, O *

p ¬Æ

2. For Cn Î C:
3.  U c

n ¬ min
mÎM( qm - pn 2 )

4.  O*
c ¬O *

c  {U c
n }

5. 得到通信无人机选择方案O *
c

6. For Cn Î C
7.  以( xc

n y
c
n 0)为中心,计算所有无人机的相对位置,基于相对位

置执行K-means聚类方法,将所有无人机划分为 χA类

8.  分别从 χA类无人机中选择一个无人机进行组合,得到定位锚

点候选集合Op

9.  For op
i ÎOp:

10.   计算Op内所有组合对应的HDOP值HDOP (op
i )

11.   将min (HDOP (op
i ) )添加进O*

p

12. O* ¬O*
c O*

p
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{ }Q1 (t)Q2 (t)QN (t) 则表示 N 个用户在所有子信道

上接收到的其他用户的功率大小，且 |Qn(t ) | = K。

（2）局部观测状态

每个智能体观测到部分状态，包括当前用户在时

隙 t 的通信与定位信号的功率等级、通信子信道占用

状态，以及该用户在所有子信道上接收到其他用户的

功率大小，表示为

On(t ) = { P c
n (t )  P p

n (t )  Θcn
(t )  Qn(t )} （37）

（3）动作空间

每个智能体的动作空间表示为

An = {A1  A2   AI} （38）
其中，Ai = [ai1 ai2 ai3 ]，ai1 ai2 ai3 分别表示通信与定位

功率等级调整量，以及通信子信道索引调整量，且

ai1 ai2 ai3 Î{01-1}。并满足以下条件：

（i）对于任意两个动作 Ai  Aj ÎAn，Ai ¹ Aj；

（ii）ai1 + ai2 = 0。

（4）奖励函数

为了有效地将本文优化目标转化为奖励，考虑以

下因素：（i）本文的主要优化目标是最大化最小用户

吞吐量以保障网络的公平性，因此，奖励函数应与用

户的最小吞吐量呈正相关关系；（ii）保障定位精度为

本文的强约束条件，故对所有不满足定位精度的情况

应给予负奖励，以引导智能体学习，保障用户定位精

度需求；（iii）由于智能体的动作空间由离散的功率等

级与子信道索引组合构成，为防止非法动作的出现，

对于超界状态施加惩罚，促使策略神经网络仅学习在

可行域内进行有效探索；（iv）为了加速智能体的收敛

速度，应该将奖励设置在一个范围内。

综上所述，我们设计了全局奖励如下：

R (t ) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

min
n

lg Rn( )t  Ynpos( )t = 0

-lg ( )50 ´ Ynpos( )t  Ynpos( )t ¹ 0
（39）

其中，Ynpos(t )表示时隙 t不满足定位精度的用户个数，

具体为

Ynpos(t ) = ∑
n = 1

N

1(δn (t)> δr) （40）
值得注意的是，本文通过奖励函数对不满足精度

要求的情况施加惩罚的“软约束”方式来引导智能体

学习，从而在满足精度约束的同时优化整体性能。

近端策略优化算法（Proximal Policy Optimization， 
PPO）是一种稳定且高效的基于策略的在线强化学习

方法［27-28］，在每次策略更新时限制新旧策略之间的变

动幅度，从而避免传统策略梯度方法在更新过程中易

出现策略剧烈变化导致的性能下降问题。PPO 通过

引入了概率比值函数以控制新旧策略的变化程度，从

而实现稳定的策略改进。策略目标函数为

LCLIP(θ) =Et
é
ëmin( )rt( )θ Â(t) clip ( )rt( )θ  1 - ε 1 + ε Â(t) ù

û

 （41）
其中：rt(θ ) = πθ( A(t)|S(t)) /πθold

( A(t)|S(t)) 为新旧策略在

同一状态下执行某一动作的概率比；ε为裁剪阈值；

clip(×) 是裁剪函数，以将 rt(θ ) 限制在 [1 - ε 1 + ε] 内；

Â(t)为优势函数，表示为

Â(t)= Q̂ (S(t)A(t)) - Vϕ(S(t)) （42）
其中，Q̂ (S(t)A(t))是基于样本估计的动作-价值函数。

为了提高估计的准确性并降低方差，通常采用广义优

势估计（Generalized Advantage Estimation，GAE）来计

算 Â(t)，通过对 n 步引导进行线性组合，从而在降低偏

图5　MAPPO原理图

Figure 5　MAPPO schematic diagram
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差与减小方差之间实现权衡：

Q̂ (S(t)A(t)) = Â(t)+Vϕ(S(t)) =∑
l = t

¥

(γλ) l - t
δl + Vϕ(S(t))

（43）
其中，γ为折扣因子，λ为 GAE 平衡系数，Vϕ (st )是当前

状态下的值函数估计，δl 是时间差分误差，表示为

δl = R(l)+ γVϕ(S(l + 1)) - Vϕ(S(l)) （44）
进一步地，

R̂ (t ) = Â(t ) + Vϕ(S(t)) （45）
表示用于训练值函数的目标回报。状态值函数

Vϕ( )S(t) 用于最小化估计值与奖励之间差异，表示为

LVF(ϕ) =E t
é
ë
êêêê(Vϕ(S(t)) - R̂(t)) 2ù

û
úúúú （46）

在上述基础上，我们提出了 MAPPO-JO，首先根

据 3D-FAS 为用户选择合适的通信与定位锚点，之后

通过 MAPPO 为每个用户选择合适的功率等级与子信

道，从而在满足定位精度约束的前提下提升最小用户

吞吐量，实现通信与定位资源的协同优化。算法伪代

码如算法 2 所示。

3　仿真与分析

在本节中，我们对本文所提出的无人机关联与资

源分配优化方法进行仿真验证。首先给出了仿真实

验相关参数，然后将所提出的优化方法与基线算法进

行对比与分析。

3. 1　实验参数

本文在 Debian 12 系统环境下完成仿真实验，实

验平台配置包括 Intel i9@3.20 GHz 处理器、64 GB 内

存及配备 24 GB 显存的 NVIDIA GeForce RTX 4090D
显卡。仿真所用主要参数如表 1 所示。用户与无人

机在 300 m × 300 m 范围内随机分布，用户数量为 6，
无人机数量为 8。我们将定位精度需求阈值设置为

0.4 ~2.6 m，间隔为 0.2 m，无特殊说明默认为 1.6 m。

为保证系统模型的合理性，本文在仿真中设置了如下

边界条件。首先，由于二维定位至少需要 3 个锚点，

因此每个用户至少需要与 3 架无人机关联，并采用独

立定位频段中的预设正交资源实现定位。其次，定位

精度必须满足预设阈值，以确保定位服务的可靠性。

此外，用户移动被建模为马尔科夫过程。当用户位置

超出预设空间范围时，采用反向反弹机制将其重新映

射至有效区域。

为了验证所提出算法的性能，本文的基线算法如

下：采用 MADDPG 进行功率与子信道分配（记为

算法22        MAPPO-JO
输入： 用户通信与定位无人机关联方案O*,定位阈值 δr,折扣因子 γ,
GAE 系数 λ,裁剪阈值 ε,训练轮数 MAX_EP,步数 MAX_STEP,批次

大小Nbatch,缓存区D

输出： 用户通信与定位功率等级,通信子信道分配策略

1. 初始化策略网络参数 θ与价值网络参数ϕ

2. For ep = 12MAX_EP

3.  重置环境,得到初始状态

4.  初始化缓存区D

5.  For step = 12MAX_STEP

6.  执行 3D-FAS算法(算法 1),得到当前时隙无人机关联方案O*

7.    每个智能体观测状态,得到各自的局部观测On(t )
8.    根据观测状态与策略网络采样动作 An(t ),执行动作组合

{An(t )}
nÎN

9.    根据式(39)计算奖励,得到R(t),S(t + 1)

10.   将经验样本存入缓存区D

11.  For epoch = 12EPOCH

12.   For i = 01D/Nbatch

13.    取Nbatch份样本,计算新的策略概率比值,得到 rt (θ)

14.    计算优势函数 Â(t)

15.    计算策略目标函数和值损失函数LCLIP (θ)与LVF (θ)

16.    利用梯度下降更新策略网络参数 θ和价值网络参数ϕ

表1　仿真实验参数

Table 1　Simulation parameters
参数

无人机与用户分布范围

无人机高度范围

M/N

K

f

B

τ

ptotal

pu

χA

ab

ηLOS, ηNLOS

εr/ δr

Bfe

最大训练回合与步数

更新周期EPOCH

训练批次大小Bbatch

裁剪系数 ε

折扣因子 γ

学习率

隐藏层大小

GAE平衡系数 λ

K-means迭代次数

数值

300 m × 300 m
30~150 m

8/6
[3-7]

2 GHz
100 kHz

1 s
0.3~1.2 W,步长0.1 W

0.5
3

9.61[29], 0.16[29]

1, 20[29]

1/1.6[29]

200 kHz
500, 128

600
256
0.2

0.99
5 ´ 10-4

[256, 128, 64]
0.95
100
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MADDPG-JO）；采用 MAPPO 进行固定通信与定位功

率比例下的子信道分配（记为 MAPPO-FP），其中通信

与定位功率比例为 1∶2；固定通信与定位功率（比例

为 1∶2），随机选择通信子信道方法（记为 FP-RS）。基

线算法所使用的无人机关联方法均为 3D-FAS。
为了验证所提出方法在联合优化上的性能，本文

分别从收敛性能、通信性能以及定位性能三个方面进

行比较分析。其中，收敛性能主要用于评估各算法的

训练稳定性；在通信性能中将最小用户吞吐量作为评

价指标，以刻画系统中性能最弱用户的通信性能，从

而反映出所提出方法在保障定位精度前提下通信性

能与用户间公平性的提升；定位性能中则以不满足定

位精度需求的用户比例作为评价指标，用于分析所提

方法在不同参数设置下对定位约束的满足能力及其

对系统参数变化的敏感性。

3. 2　收敛性能

我们首先验证了本文所提出的基于 MAPPO 的联

合 优 化 方 法（记 为 MAPPO-JO）与 两 种 基 线 算 法

（MADDPG-JO 与 MAPPO-FP）的收敛性能，如图 6 所

示。整体来看，三种算法在训练过程中，其奖励从负

值逐渐增加至正值直到收敛，说明本文所设计的奖励

函数能够很好地引导智能体学习，从而满足用户的定

位精度约束。并且，本文所提出的基于 MAPPO 的联

合优化方法可以在较少训练回合中快速收敛，并在收

敛后保持较高的稳定性和较小的波动幅度。在基线

算法中，MAPPO-FP 相对较快收敛，但其稳定后的性

能低于 MAPPO-JO，而 MADDPG-JO 则收敛速度明显

滞后且波动较大。总的来说，MAPPO-JO 的奖励值始

终显著高于两种基线算法，表明本文所提方法在联合

无人机关联与资源分配中具备更优的收敛速度、更强

的鲁棒性以及更高的长期性能。

本文采用离线训练与在线执行方式，表 2 列出了

MAPPO-JO 在不同子信道设置下的训练时间与推理

时间。可以看出，随着子信道数量的增加，训练时间

和推理时间均呈现轻微上升趋势。这表明子信道数

量的增加扩大了状态空间，从而在一定程度上提升了

算法的计算开销，但整体增幅较小，说明所提方法具

有较好的可扩展性。除此之外，由图 6 可以看出，训

练阶段智能体在约 80个回合附近趋于收敛，对应训练

时间约为 1 500 s。在线执行阶段，智能体单次策略执

行时间处于几十毫秒量级，相较于所设置的 1 s时隙间

隔，其能够满足在时隙内做出决策的实时性要求。由

于本文采用集中式离线训练与在线执行相结合的策

略，整体来看，所提出方法的训练与执行时间处于可

行且合理的范围内，具有一定的实际部署能力。

3. 3　通信性能

图 7 给出了 MAPPO-JO 与其他三种基线算法在不

同子信道下最小用户吞吐量随着其发射功率变化情

况。值得注意的是，定位精度约束为本文的强约束条

件，故当定位精度不满足时，吞吐量被设置为 0。可

以看出，在所有的子信道数设置下，本文所提出的基

于 MAPPO 的联合优化方法（蓝色交叉）始终取得最高

的最小用户吞吐量，显著优于三种基线，即 MADDPG-

JO（红色点）、MAPPO-FP（黄色斜线）、FP-RS（绿色竖

线），说明所提联合优化策略能更有效地兼顾用户间

公平性。在固定子信道数下，最小用户吞吐量随着功

率增加而增加。除此以外，在小功率设置下，基线算

法 MAPPO-FP 与 FP-RS 无法满足用户定位精度需求，

说明 MAPPO-JO 和 MADDPG-JO 能很好地通过调整通

信与定位功率比例，在保证定位精度的同时提升通信

公平性。随着功率增加，固定功率分配方法（MAPPO-

FP 与 FP-RS）中的定位功率逐渐增大，从而能够满足

定位精度要求，但由于其通信功率缺乏灵活调整能

力，最小用户吞吐量性能仍显著低于 MAPPO-JO。总

的 来 说 ，本 文 所 提 算 法 相 对 于 MADDPG-JO 与

MAPPO-FP，在 用 户 最 小 吞 吐 量 方 面 分 别 提 高 了

16.28%、20.68%（K = 4），34.16%、41.62%（K = 5），

46.20%、40.90%（K = 6），42.10%、66.80%（K = 7），平均

提高了 34.69% 与 42.50%。

图 8 给出了 MAPPO-JO 算法在相同功率下，随着

不同子信道变化其最小吞吐量的性能表现。从图 8
可以看出，在相同功率设置下，最小用户吞吐量随着

图6　三种算法收敛性能

Figure 6　Convergence performance of the three algorithms

表2　MAPPO-JO训练时间与推理时间        单位：s
Table 2　Training and inference time of MAPPO-JO       unit: s

时间

训练时间

(每 step)
推理时间

(每 step)

K = 4

19.74

0.052 9

K = 5

19.80

0.054 1

K = 6

19.82

0.054 7

K = 7

19.87

0.055 1
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子信道的增加而增加，说明在频谱资源更充分的情况

下所有算法均能实现更好的性能，保障用户通信的公

平性。在低功率条件下，本文所提优化算法相较于三

种基线方法表现出明显优势，表明其能够在有限资源

下更合理地进行通信功率、定位功率以及子信道分

配，从而有效提升系统性能。然而，在高功率条件

下，MAPPO-JO 与基线算法之间的性能差距逐渐缩

小，表明当系统资源较为充裕时，基线方法也能在一

定程度上满足通信与定位需求，但 MAPPO-JO 仍能在

综合性能和稳定性上保持优势。总体来看，在 P =

0.8 W 时 ，本 文 所 提 算 法 相 对 于 MADDPG-JO 与

MAPPO-FP 分别提高了 18.61% 与 31.48%；在 P = 1 W

时，本文所提算法相对于 MADDPG-JO 与 MAPPO-FP
分别提高了 28.59% 与 30.96%；在 P = 1.2 W 时，本文所

提算法相对于 MADDPG-JO 与 MAPPO-FP 分别提高了

32.23% 与 32.11%，相对于 MADDPG-JO 与 MAPPO-FP
平均提高了 26.48% 以及 31.52%。

为了验证所提出方法在不同定位需求场景下的

适应性，图 9 展示了所提出方法与基线方法在不同定

位需求（δr = 1.61.82.02.22.42.6 m）以及不同子信道

数量下的最小用户吞吐量的变化情况。从图 9 可以

看出，在不同子信道设置（K = 456）以及定位精度需

求下，所提算法 MAPPO-JO 相较于基线算法始终能实

现更高的最小用户吞吐量，说明 MAPPO-JO 算法在应

急救援等实际应用场景中具有较强的适应性，能够适

应不同定位精度需求场景。

图 10 展示了本文所提出的基于 MAPPO-JO 算法

在不同的子信道下随着功率变化，其最小用户吞吐量

的变化情况。从图 10 可以看出，随着功率与子信道

数的增加，最小用户吞吐量均显著提升，这表明频谱

资源和功率资源的联合优化能够显著提升系统在不

同场景下的通信性能，用户间的资源分配更加灵活，

显著改善系统整体性能，提升最小用户吞吐量，从而

保证通信公平性。

图 11 和图 12 分别展示了四种用户边界分布场景

及其对应的最小用户吞吐量大小，其中，四种边界场

景分别为 1 个、2 个、3 个与 4 个用户位于场景边缘。

可以看出，在不同数量的边界用户场景下，MAPPO-JO
通过合理的锚点选择以及优化的子信道与功率分配，

始终能够满足用户的定位需求，并提升用户的最小吞

吐量。因此，本文所提出的方法展现了较强的适应性

和鲁棒性，能够有效应对不同网络场景。

3. 4　定位性能

为了验证本文所提出方法的定位性能，图 13 展

示了 MAPPO-JO 与基线方法在不同功率设置下用户

不满足定位精度需求比例的变化情况。从图 13 可以

看出，在网络资源较少的场景下，尽管算法无法满足

图8　不同功率设置下MAPPO-JO与三种基线算法最小用户吞吐量随子信道数变化情况

Figure 8　Communication performance of MAPPO-JO and baselines versus sub-channel settings under different transmit power

图7　不同子信道数下MAPPO-JO与三种基线算法最小用户吞吐量随功率变化情况

Figure 7　Communication performance of MAPPO-JO and baselines versus transmit power under different sub-channel settings
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所有用户定位需求，但 MAPPO-JO（粉色实线）在所有

设置（K = 456）下的定位性能仍优于基线算法，说明

所提出方法在资源受限和约束严格条件下仍具有更

强的鲁棒性与适应性。具体地，随着功率的增加，不

满足定位精度需求的用户比例逐渐下降。这表明在

更高功率设置下，定位所能利用的资源增加，信号质

量得到改善，从而提升了定位精度。当 P ≥ 0.7 W 时，

MAPPO-JO 能满足所有的定位需求。

图 14 展示了 MAPPO-JO 与基线算法在不同子信

道数量下定位性能的变化情况，随着子信道数量增

加，所有算法不满足定位精度需求的用户比例逐渐下

降，说明算法能够被分配到更多的频谱资源来保障定

位信号质量。除此以外，所提出方法的定位性能在所

有情况下均优于基线算法，说明其能够更好地根据网

络状态分配子信道与功率资源，从而保障应急场景下

用户的定位需求。

为了进一步验证所提出方法在满足定位精度约

束基础上的各用户的定位性能表现，图 15 展示了

MAPPO-JO 在 K = 6，定位 RMSE 阈值为 1.2 m 时，所有

用户的RMSE随着功率变化情况。值得注意的是，图15
直接展示了 RMSE 大小，以更直观地反映各用户定位

均方根误差的分布及其与阈值之间的关系。从图 15
可以看出，在所有功率设置下，所有用户的 RMSE 均

满足需求，表明本文设计的奖励函数能够很好地引导

智能体朝向正奖励方向学习，通过功率与子信道优

化，确保所有用户满足定位需求。除此以外，不同功

率设置下，每个用户的 RMSE 并未呈现出明显的变化

规律。这是因为本文仅将是否满足阈值作为约束条

件，而未进一步考虑定位 RMSE 的具体数值。本文将

图9　不同子信道下MAPPO-JO与三种基线算法最小用户吞吐量随定位精度需求变化情况

Figure 9　Communication performance of MAPPO-JO and baselines versus positioning accuracy requirement

图10　MAPPO-JO随子信道与功率的变化情况

    Figure 10　MAPPO-JO performance versus sub-channels and 
transmit power

图11　用户边界情况分布

Figure 11　Distribution of user boundary scenarios

图12　不同用户边界分布场景下最小用户吞吐量性能变化 (K =

6δr = 1.6 m)
      Figure 12　MAPPO-JO performance under different user boundary 

distributions (K = 6δr = 1.6 m)
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该问题作为未来工作方向，进一步优化每一个用户的

具体 RMSE 大小。

4　结论

本文针对应急场景中传统基于地面基站与 GNSS
的定位方法不可靠、通信服务难以保障的问题，提出

了一种无人机集群辅助的 ILAC 网络联合关联与资源

优化方法，提升了用户间通信公平性并保障了用户定

位性能。针对原始问题耦合度高、求解复杂的特点，

本文将优化问题分解为无人机关联与资源分配两个

子问题，并分别提出了 3D-FAS 和基于 MAPPO 的联合

功率与子信道分配方法进行求解。仿真结果表明，所

提方法在通信与定位性能方面均优于现有基线算法。

在固定子信道条件下，本文算法相比于 MADDPG-JO
和 MAPPO-FP 算法，最小用户吞吐量分别提高了

34.69% 与 42.50%；在功率固定的条件下，相较于

MADDPG-JO 和 MAPPO-FP，其最小用户吞吐量分别提

升了 26.48% 与 31.52%，验证了本文方法在无人机关

联与资源分配联合优化方面的有效性。同时，所提方

法在不同参数设置下均能够有效降低不满足定位精

度需求的用户比例，能更好地保障用户定位需求。综

上所述，本文所提出方法不仅能够提升用户通信的公

平性，还能有效保障定位性能，并且在部分极端场景

展示了一定的鲁棒性，说明该联合优化方法能够更好

地协调通信与定位之间的资源，从而为应急场景下提

供高效通信与可靠定位服务提供支撑。

除此以外，本文所提方法能够为基础设施不完善

或突发中断场景下的通信与定位协同保障提供参考，

从而在灾害救援、临时通信覆盖、偏远区域应急接入

等场景中均具有一定的推广价值。未来将围绕更复

杂的网络规模、更动态的用户分布以及更真实的环境

约束开展进一步研究，例如联合考虑无人机部署与轨

迹优化、用户差异化定位需求、信道不确定性以及能

量受限等因素，以进一步提升系统在复杂实际场景中

的适应能力与鲁棒性。
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