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摘　要：　可重构智能表面（Reconfigurable Intelligent Surface，RIS）与无人机（Unmanned Aerial Vehicle，UAV）的协

同部署为提升未来无线网络的覆盖范围、传输容量和服务灵活性提供了新的技术路径，其核心在于UAV轨迹、RIS相

移矩阵、主动波束成形及资源分配变量的联合优化。该问题具有跨时隙耦合、动作维度高、约束非凸和环境动态变化

等特征，传统交替优化、逐次凸近似和半正定松弛方法在大规模或快速时变场景中面临迭代开销较高、在线适应性不

足以及对精确信道状态信息依赖较强等问题。深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）能够将上述联合优

化表述为序贯决策过程，为复杂动态环境下的在线策略生成提供新的求解思路。本文围绕基于DRL的RIS辅助UAV
通信轨迹—相移联合优化开展系统综述。首先，建立包含轨迹、相移和波束成形变量的统一优化框架，并从动作空间、

状态空间和奖励函数三个维度分析马尔可夫决策过程建模的关键选择。随后，依据联合动作的表示与分解方式，将现

有研究归纳为离散决策、连续决策和分布式协同三类技术路线，比较其算法机制、适用场景、样本效率、收敛稳定性、可

扩展性与工程代价。进一步，从可扩展性、信道状态信息假设、仿真—部署迁移和公平比较基准四个方面提炼该领域

的共性瓶颈。综合分析表明，离散方法适用于中小规模RIS和低比特相移控制；连续方法具有较高控制精度，但易受

高维策略学习与样本效率限制；多智能体方法与分布式系统架构较为匹配，但会引入环境非平稳性和信用分配问题。

在大规模场景下，现有方法普遍依赖结构化降维或DRL与传统优化相结合的混合分解，严格意义上的端到端联合求

解仍较少。最后，从结构化DRL、离线强化学习与数字孪生、标准化评测平台、近场与太赫兹通信以及通感算一体化等

方面讨论未来研究方向，为相关算法设计、性能评估与系统部署提供参考。
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Abstract:　The collaborative deployment of reconfigurable intelligent surfaces (RISs) and unmanned aerial vehicles 

(UAVs) provides a promising technological approach to improving the coverage, transmission capacity, and service flexibil⁃
ity of future wireless networks. Its central challenge lies in the joint optimization of UAV trajectories, RIS phase-shift matri⁃
ces, active beamforming, and resource allocation variables. This problem is characterized by inter-slot coupling, high-dimen⁃
sional action spaces, nonconvex constraints, and dynamically varying environments. In large-scale or rapidly time-varying 
scenarios, conventional methods based on alternating optimization, successive convex approximation, and semidefinite re⁃
laxation generally suffer from high iterative complexity, limited online adaptability, and a strong dependence on accurate 
channel state information. Deep reinforcement learning (DRL) can formulate the joint optimization problem as a sequential 
decision-making process, thereby providing a new approach to online policy generation in complex dynamic environments. 
This paper presents a systematic review of DRL-based joint trajectory and phase-shift optimization in RIS-assisted UAV 
communications. First, a unified optimization framework incorporating trajectory, phase-shift, and beamforming variables is 

  收稿日期：2026-04-22；录用日期：2026-05-27；责任编委：吴泳澎
*通信作者：孙知信



电 子 学 报 2026 年
established, and the key choices in Markov decision process (MDP) modeling are analyzed from the perspectives of action-

space design, state-space construction, and reward-function formulation. Existing studies are then classified into three tech⁃
nical paradigms according to the representation and decomposition of joint actions: discrete decision-making, continuous de⁃
cision-making, and distributed cooperation. Their algorithmic mechanisms, applicable scenarios, sample efficiency, conver⁃
gence stability, scalability, and implementation costs are comparatively examined. Four common bottlenecks are further 
identified, namely limited scalability, idealized channel state information (CSI) assumptions, the simulation-to-deployment 
gap, and the lack of fair benchmarking protocols. The comparative analysis shows that discrete methods are suitable for 
small- and medium-scale RISs with low-bit phase-shift control, whereas continuous methods provide higher control preci⁃
sion but are constrained by high-dimensional policy learning and limited sample efficiency. Multi-agent methods are well 
matched to distributed system architectures but introduce environmental nonstationarity and credit-assignment difficulties. 
In large-scale scenarios, most existing approaches rely on structured dimensionality reduction or hybrid decomposition com⁃
bining DRL with conventional optimization, while strictly end-to-end joint optimization remains relatively uncommon. Fi⁃
nally, future research directions are discussed, including structured DRL architectures, offline reinforcement learning and 
digital twins, standardized benchmarking platforms, near-field and terahertz communications, and integrated communica⁃
tion, sensing, and computing. This review provides a reference for subsequent algorithm design, performance evaluation, 
and system deployment.

Keywords:　reconfigurable intelligent surface; UAV communication; deep reinforcement learning; trajectory optimi⁃
zation; phase-shift optimization
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0　引言

在第六代（Sixth Generation，6G）移动通信系统演

进中，如何以低成本、低功耗方式实现传播环境的可

编程调控，已成为无线网络设计的重要议题。可重构

智能表面（Reconfigurable Intelligent Surface，RIS）通过

协同控制大量低成本反射单元的相移，在无需额外射

频链路的条件下重塑传播环境［1］。与此同时，无人机

（Unmanned Aerial Vehicle，UAV）凭借高机动性和按需

部署能力，已广泛应用于空中基站、中继通信和数据

采集等场景［2-3］。RIS 与 UAV 因而具有天然互补性：

前者提升受遮挡环境下的链路可控性，后者提供空间

位置上的动态自由度，二者协同被认为是提升未来无

线网络覆盖与容量的重要路径。

图 1 给出了典型的 RIS 辅助 UAV 通信架构，地面

基站（Base Station，BS）经由部署在建筑物立面的 RIS
为用户设备（User Equipment，UE）提供下行服务，

UAV 作为空中接入节点沿轨迹 q (t )飞行以扩展覆盖

范围。当 BS 与 UE 之间的直射链路受阻时，RIS 通过

调节相移矩阵 Θ 构造有效的非视距（Non-Line-of-
Sight，NLoS）反射链路；同时，UAV 与 BS、RIS 之间的

空地链路为系统提供额外的空间自由度。因而，系统

性能本质上取决于 UAV 轨迹 q (t )、RIS 相移矩阵Θ以

及发射波束成形向量 w 的联合设计。

该联合优化问题的困难不在于变量数量本身，而

在于变量之间的强耦合：UAV 位置的变化会改变 BS-

RIS-UE 级联信道，从而使 RIS 的最优相移随之改变；

RIS 相移的调整又会改变不同空间位置处的有效信

道增益分布，进而影响轨迹决策。由此，问题同时呈

现三重特征：其一，目标函数关于轨迹、相移与波束

成形变量高度非凸；其二，RIS 单元的单位模约束使

可行域本身即为非凸集合；其三，在多用户、多天线

或多 RIS 设定下，决策维度会随系统规模迅速扩张。

围绕该问题，早期研究主要采用模型驱动的数

学优化框架。Li 等人［4］较早研究了 RIS 辅助 UAV 通

信中轨迹与被动波束成形的联合设计，通过“给定轨

迹求相移—给定相移优轨迹”的分解思路求解原问

题；此后，交替优化（Alternating Optimization，AO）、逐

次凸近似（Successive Convex Approximation，SCA）和半

正定松弛（SemiDefinite Relaxation，SDR）等方法被广

泛用于类似问题［5-7］。这类方法具有可解释性强、分

析路径清晰等优点，但也存在共性约束：一是变量分

解往往只能得到次优解，且随着子问题数量增加，迭

代复杂度和收敛代价显著上升；二是 SCA、SDR 等方

法依赖问题松弛与局部逼近，当系统规模增大或约束

增强时，近似误差会累积放大；三是多数方法依赖较

为理想的信道状态信息（Channel State Information，
CSI）和离线求解流程，难以直接应对 UAV 移动引发

的信道快时变与拓扑动态变化。

深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）
为该问题提供了另一类求解范式。与显式分解原问

题的传统方法不同，DRL 将联合优化过程表述为马尔

可夫决策过程（Markov Decision Process，MDP），通过
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智能体与环境交互学习状态到动作的映射策略，更适

合处理轨迹规划这类序贯决策问题［8］。在方法层面，

DRL 通过数据驱动方式逼近高质量策略，无需对优化

步骤进行手工展开；在应用层面，策略网络训练完成

后即可支持在线快速推理。沿这一思路，相关研究自

2018 年前后在两个分支上独立起步。在 UAV 分支

上，Bayerlein 等人［9］较早将强化学习用于自主飞行基

站的轨迹优化，Liu 等人［10］进一步把 RL 扩展至多

UAV 网络的部署与移动联合设计，验证了强化学习

（Reinforcement Learning，RL）在 UAV 序贯决策中的可

行性。在RIS分支上，Huang等人［11］率先将深度确定性

策略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient，DDPG）
用于 RIS 辅助多用户多输入单输出（Multiple-Input 
Single-Output，MISO）系统的被动波束成形优化，证明

DRL 能够在不依赖完整 CSI 的条件下学习 RIS 相移策

略；Feng 等人［12］则在 MISO 场景下进一步验证了 DRL
用于 RIS 配置的可扩展性。在两条早期分支汇合的

基础上，前述 Li 等人的工作虽仍属模型驱动范畴，却

奠定了“轨迹—相移联合优化”这一具体问题的研究

模板；Liu 等人［13］随后将机器学习方法引入该问题，开

启了由模型驱动向学习驱动过渡的方向。自 2022 年

前后开始，深度 Q 网络（Deep Q-Network，DQN）及其变

体与 DDPG、双延迟深度确定性策略梯度（Twin De⁃
layed Deep Deterministic Policy Gradient，TD3）、软演员-

评论家（Soft Actor-Critic，SAC）等 Actor-Critic 方法被持

续引入 RIS-UAV 联合轨迹—相移优化，相关研究进入

快速增长阶段［14-15］。
随着相关成果迅速增长，已有综述开始从不同侧

面梳理该方向。在 RIS 场景中的强化学习应用方面，

Puspitasari 等人［16］总结了 DQN、DDPG、TD3、近端策略

优化（Proximal Policy Optimization，PPO）等方法在 RIS
无线通信中的使用，但讨论重点仍是 RIS 本体优化。

在 UAV 场景中的强化学习方法方面，Chen 等人［17］从
价值函数、策略梯度与 Actor-Critic 三类框架综述了

RL 在 UAV 系统中的应用；王侃等人［18］则聚焦 UAV 辅

助移动边缘计算（Mobile Edge Computing，MEC）中的

轨迹规划与资源分配问题，但均未将 RIS 相移控制作

为核心分析对象。在 RIS 信号处理与系统综述方面，

Pan 等人［7］和张海霞等人［19］系统梳理了波束成形、信

道估计与架构设计等问题，但仍以模型驱动方法为主

线，对 DRL 在 RIS-UAV 联合轨迹与相移优化中的适

用边界、性能上限与共性瓶颈缺乏专门比较。总体而

言，现有综述尚未从方法论层面对该问题形成系统整

合，本文旨在对此加以补充。

基于上述分析，本文的主要贡献如下：

（1）面向 RIS 辅助 UAV 通信中的轨迹—相移联合

优化问题，建立“离散决策、连续决策、分布式协同”

三路线分析框架，系统比较现有 DRL 方法的建模逻

辑、适用场景与性能边界。

（2）围绕动作空间、状态空间与奖励函数三类关

键设计，重构联合优化问题的 MDP 建模过程，揭示不

同建模选择对样本效率、收敛稳定性和最终性能的影

响机制。

（3）从可扩展性、CSI 假设、仿真与部署差距以及

比较基准四个层面提炼该领域的共性瓶颈，并据此分

析 DRL 在 RIS-UAV 联合优化中尚未实现真正端到端

联合求解的根本原因及后续突破方向。

图1　RIS辅助UAV通信系统典型架构示意图

Figure 1　Typical architecture of an RIS-assisted UAV communication system
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1　问题框架与方法论基础

尽管现有 RIS 辅助 UAV 研究在网络拓扑、业务场

景和性能指标上各不相同，其核心都可归结为轨迹变

量、RIS 相移与主动波束成形变量的耦合优化。本节

先给出统一问题框架，再从动作空间、状态空间和奖

励函数三个维度分析该问题向马尔可夫决策过程

（MDP）映射时的关键建模选择，最后建立传统优化与

DRL 的比较框架，为第 2 节的方法分类提供共同

参照。

1. 1　联合优化问题的统一形式

考虑图 1 所示 RIS 辅助 UAV 通信系统，系统中包

含地面基站（BS）、由 N 个无源反射单元构成的 RIS、
若干 UAV 以及若干地面用户。将总通信时段 T 离散

为 L 个等长时隙，索引集为L = {12L}。
为后续表述清晰，本文采用如下符号约定：小写

斜体（如 r）表示标量，小写粗体（如 q、w）表示向量，大

写粗体（如Θ）表示矩阵；上标 T 与 H 分别表示转置与

共轭转置。在第 l 个时隙中，UAV 的三维位置记为

q[ l ] Î R3，RIS 相 移 矩 阵 记 为 对 角 阵 Θ [ l ] =
diag (ejθ1[ ]l ejθ2[ ]l ejθN[ ]l )，其 中 θn[ l ] Î )[02π ，BS 或

UAV 侧的发射波束成形向量统一记为 w [ l ]。BS 通过

直射链路和经 RIS 的级联反射链路向地面用户提供

服务，UAV 则通过位置调度进一步塑造有效传播环

境。因而，系统在时隙 l 的瞬时性能可统一表示为

q[ l ]、Θ [ l ]与 w [ l ]的联合函数。

由于 UAV 运动学约束和能耗预算在时间维度上

彼此耦合，相邻时隙的决策不可独立处理，因而本文

所讨论的联合优化问题始终面向整个 L 时隙序列进

行整体求解，其统一形式可写为

max
{ }q[ ]l  Θ [ ]l  w [ ]l

L

l = 1

∑
l = 1

L

U (q[ l ] Θ [ l ] w [ l ] ) （1）
s.t. q[ l ] ÎQ  "lÎL （2）

  |
|
|||||

|
|||| [ ]Θ [ ]l

nn
= 1  n = 12N  "lÎL （3）

w [ l ] ÎW  "lÎL （4）
其中，效用函数 U 随场景而变化，常见形式包括和速

率、能量效率、保密速率以及无线供能场景下的吞吐

量等［20-21］。式（2）中 Q表示由 UAV 运动学、能耗预

算、禁飞区等约束所确定的可行轨迹集合；式（3）为

RIS 单位模约束；式（4）中W表示由发射功率、最低服

务质量（Quality of Service，QoS）和公平性等通信约束

所确定的可行波束成形集合。在多用户、多 UAV、多

RIS、同时透射与反射可重构智能表面（Simultaneously 
Transmitting And Reflecting Reconfigurable Intelligent 
Surface，STAR-RIS）或上行/通感一体化（Integrated Sens⁃

ing And Communication，ISAC）等扩展场景中，w [ l ]与
约束集W的具体结构会相应变化，但式（1）~（4）的数

学骨架保持一致。

该问题的困难并非来自单一子任务，而是来自三类

耦合：首先，轨迹、相移与波束成形变量共同作用于

级联信道，目标函数关于 q[ l ]、Θ [ l ]与 w [ l ]通常呈现

强非凸耦合［7］；其次，RIS 单位模约束式（3）本身构成

非凸可行域；最后，决策维度会随 RIS 规模、天线数和

时隙数同步增长。以最常见的单 UAV、单 RIS、K 用户

下行 MISO 场景为例，设 BS 配备 M 根天线，则单时隙

内轨迹贡献 3 维实变量，相移贡献 N 维实变量，波束

成形贡献 2KM 维实变量（复变量按 2 倍折算），合计

(3 + N + 2KM ) L 维；当场景拓展至多 UAV 或多 RIS
时，该维度还会按相应实体数进一步线性放大。系统

规模稍大即进入高维优化区间。

除通信约束外，轨迹还必须服从 UAV 自身的动

力学和能耗规律。Zeng 等人［22］针对旋翼 UAV 给出了

闭合形式的推进功率模型，表明飞行能耗与速度、加

速度之间存在显著非线性关系，轨迹设计因而不能只

追求链路增益，而必须同时平衡推进功耗。这意味着

RIS 辅助 UAV 优化从一开始就不是单纯的“通信参数

配置”问题，而是通信、控制与能耗约束交织的联合

决策问题。

1. 2　从优化问题到MDP：三个关键建模选择

DRL 并不是对原始优化问题的直接替代，而是先

将其重写为 MDP，再通过策略学习近似求解。因此，

决定算法最终表现的关键，往往在于动作空间、状态

空间和奖励函数的设计。图 2 总结了这三个建模维

度及其相应权衡。

1. 2. 1　动作空间设计

动作空间设计决定了联合优化是被表述为有限

动作选择，还是高维连续控制。

离散动作方案将 UAV 位移与 RIS 相移同时量化

为有限集合，从而可直接套用 DQN、双深度 Q 网络

（Double Deep Q-Network，DDQN）等 值 函 数 方 法 。

Zhang 等人［15］在该框架下联合优化轨迹方向和量化

相移，实现 RIS-UAV 容量提升。其优点是训练过程相

对稳定、实现简单，但代价同样明确：离散化误差与

动作空间规模之间存在结构性冲突。对于 N 个 RIS
单元、每个单元 B 比特量化的设定，仅相移子空间规

模即为 2BN。Wu 等人［23］已表明，低比特量化会带来

明显的波束成形增益损失；而一旦提高 B 以追求精

度，动作空间又会迅速超出值函数方法的可处理

范围。

连续动作方案则保持变量的原始连续属性，由
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Actor-Critic 结构直接输出 UAV 位移和相移向量。Mei
等人［14］对 DDQN 与 DDPG 进行了对比，显示连续控制

在相移精度上更具优势。Lee 等人［24］进一步指出，随

着 RIS 规模增大，Actor 输出维度升高会显著恶化收敛

性。这种现象并非 RIS 场景所独有，在一般 UAV 轨迹

与功率联合控制问题中，连续动作同样面临样本效率

与训练稳定性的双重压力［25］。因此，连续方案避免

了离散化损失，却把困难转移为高维策略学习。

介于二者之间的是混合动作方案。Xu 等人［26］在
RIS 辅助高铁通信中对连续波束成形与离散 RIS 控制

分别建模，Umer 等人［27］在空中 RIS 辅助协作多点-非

正交多址（Coordinated Multi-Point and Non-Orthogonal 
Multiple Access，CoMP-NOMA）网络中利用多目标近

端策略优化（Multi-Objective Proximal Policy Optimiza⁃
tion，MO-PPO）同时输出连续位移与离散功率等级。

其共同逻辑是：并非所有变量都必须被同一种动作表

示方式统一处理。对 RIS-UAV 问题而言，混合动作空

间本质上是一种工程化折中，用以在控制精度与训练

复杂度之间寻找可接受平衡。

1. 2. 2　状态空间设计

状态空间决定智能体可观测的信息范围，也决定

策略所能学习的决策依据。现有研究通常将 UAV 三

维位置、用户坐标、瞬时 CSI、剩余能量以及当前性能

指标拼接为状态向量；部分工作还会补充前序轨迹

点、上一时隙相移或历史速率等时序信息，以增强状

态的马尔可夫性［28］。然而，状态向量的维度并非越

高越好。对 RIS 辅助 UAV 系统而言，最关键也最具争

议的状态变量始终是 CSI。
大多数工作默认智能体能够获得完美瞬时 CSI，

这在算法验证层面简化了建模，却弱化了对真实系统

代价的刻画。RIS 作为被动器件无法自主发射导频，

BS-RIS 和 RIS-用户级联信道的获取本身就伴随额外

训练开销［5］。Liu 等人［13］将机器学习用于 RIS 辅助

UAV 网络中的轨迹与被动波束成形联合设计，并考

虑了级联信道估计过程，但其结果仍建立在较理想的

估计精度之上。换言之，现有 DRL 策略往往是在“高

质量 CSI 已知”的前提下学习决策，而非在“CSI 如何

获得”这一更现实的问题上共同优化。

另一方面，状态维度过高同样会削弱学习效率。

Wang 等人［29］在 RIS 辅助 MISO 系统中指出，当状态中

直接纳入所有用户位置和完整级联信道系数时，训练

所需交互显著增加。因此，状态空间设计的关键在于

在保留决策所必需信息的同时，控制冗余维度与 CSI
获取开销。

1. 2. 3　奖励函数设计

在单目标场景中，奖励通常直接取为即时和速

率、总吞吐量、能量效率或保密速率等性能指标。在

约束较多的场景下，常见做法是将越界飞行、功率

超限或服务不公平等行为转化为惩罚项并入回报。

Tang 等人［30］在 Dueling DQN-PER（Dueling Deep Q-

Network with Prioritized Experience Replay）框架中将用

户公平性嵌入奖励设计，Adhikari 等人［31］则通过对越

图2　联合优化问题到MDP的映射框架与三个关键建模选择

Figure 2　Mapping from the joint optimization problem to an MDP and three key modeling choices
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界行为施加强惩罚来隐式编码飞行约束。这类设计

提高了任务表述能力，但也使奖励函数本身成为一个

需要精细调参的复合对象。

更值得注意的是，RIS-UAV 研究正在从单一速率

指标扩展到能量感知和信息新鲜度等更复杂目标。

张涛等人［32］在 RIS 辅助无人机时效数据收集场景中

同时考虑能量消耗与任务时效，陈宫紫钰等人［33］则
将信息年龄（Age of Information，AoI）直接纳入 RIS 辅

助 UAV 系统优化。随着目标维度增加，奖励函数通

常被写成加权和形式，但不同权重之间缺乏统一理论

依据，往往依赖经验调参。这一现象的直接后果是：

不同文献间的性能差异，未必完全来自算法优劣，也

可能部分源自奖励塑形方式的不同。

1. 3　传统优化方法与DRL方法的对比框架

在具体比较各类 DRL 路线之前，有必要先明确

传统优化与 DRL 分别解决什么问题。

以 AO、SCA 和 SDR 为代表的模型驱动方法在理

论分析上更成熟，对子问题收敛性、局部最优性及约

束处理方式具有更明确的解释［6］。但其代价在 RIS-

UAV 场景中同样突出：一方面，这类方法通常依赖精

确 CSI，对级联信道误差敏感［34］；另一方面，当 RIS 规

模增大或环境快速变化时，反复求解带来的时间开销

会迅速累积。相比之下，DRL 的优势不在于提供更强

的最优性保证，而在于学习完成后只需一次前向传播

即可输出动作，对动态拓扑和序贯控制更具适配

性［8］。二者的多维度差异汇总见表 1。
然而，DRL 也并非“无代价地更优”。其训练过程

高度依赖样本规模、网络结构和超参数设置，学习结

果通常缺乏严格理论保证，且策略行为的可解释性弱

于模型驱动方法。正因如此，当前更有现实意义的趋

势不是用 DRL 完全替代传统优化，而是在二者之间

建立分工互补。Feng 等人［12］已表明 DRL 可有效处理

RIS 配置问题，而在 RIS 辅助 UAV 研究中，更常见的

做法是令 DRL 负责轨迹或高层控制决策，再由 SCA、

SDR 或闭式相位对齐方法求解低层相移、波束成形子

问题。后续第 2 节将进一步说明这种混合范式实际

上已成为现阶段多数工作的默认选择。

2　DRL方法的三条技术路线

面对第 1 节建立的统一问题框架，现有 DRL 方法

围绕“如何表示和分解联合动作空间”逐渐分化为三类

技术路线：离散决策框架、连续决策框架和分布式协

同框架。三类路线的差异主要体现在它们对联合动

作的处理方式：将联合动作量化后转化为有限动作选

择、保留连续控制自由度后直接学习高维策略，以及

将原本集中的联合决策拆解为多个协同智能体分别

求解。

关于近年来出现的混合优化方法，本文将其作为

连续决策框架的延伸形式而非独立路线加以讨论，原

因有二。其一，从问题表述上看，混合方法仍以连续

控制为基础，所引入的 SCA、块坐标下降（Block Coor⁃
dinate Descent，BCD）或启发式算法仅承担部分子问

题（通常是高维相移或波束成形子问题）的精细求

解，DRL 智能体本身仍输出连续轨迹动作，并未改变

连续动作空间的基本设定。其二，从演进逻辑上看，

混合方法是在连续决策框架遭遇高维相移训练困难

后出现的工程化应对策略，其动机和求解架构均依附

于连续路线，而非提出新的方法论回答。基于上述考

表1　传统优化方法与DRL方法在RIS辅助UAV联合优化中的多维度对比

Table 1　Multidimensional comparison between conventional optimization and DRL methods for joint optimization in RIS-assisted UAV systems
评估维度

全局最优性保证

计算复杂度

实时适应性

CSI依赖性

可扩展性

多目标处理

部署可行性

传统优化方法(AO+SCA/SDR)
仅保证局部最优或 KKT点;交替优化的子问题分

解丢失全局信息

每个时隙需迭代求解凸子问题,复杂度随 N 和 K

多项式增长;运行时间为秒级

离线求解,无法适应信道的动态变化;需在每个相

干时间块内重新求解

严格依赖精确 CSI;CSI误差直接导致约束违反或

性能退化

SDR复杂度为O(N^3.5); N > 128时计算负担极重

通过加权和或 ε 约束法处理;权重需手工设定但

理论框架完善

成熟的凸优化求解器(CVX、MOSEK)广泛可用

DRL方法

无理论最优性保证;但可通过充分探索逼近高质量解

训练阶段耗时长;推理阶段仅需一次前向传播,运行时

间为毫秒级

在线决策,可实时响应环境变化;训练后的策略具有泛

化能力

训练阶段隐式依赖 CSI;策略对 CSI噪声具有一定鲁棒

性,但完美CSI仍是主流假设

离散方法:动作空间指数爆炸;连续方法:Actor输出维度

3 +N ; N > 64时收敛显著恶化

通过奖励函数加权实现;权重缺乏理论指导,依赖实验

调参

需要图形处理器(Graphics Processing Unit,GPU)资源进

行训练;缺乏标准化仿真平台;无实测验证

文献

文献[8]

文献[11,14]

文献[12,14]

文献[13,35]

文献[23-24,31]

文献[30,32]

文献[36-37]
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虑，本文将在 2.2.2 节中展开混合框架，但不将其计入

路线分类。表 2 在汇总代表性工作时，对采用连续 -

混合架构的工作以单独标注的形式注明，以便读者识

别其在连续路线内部所占的比例。

2. 1　路线一：离散决策框架

2. 1. 1　核心思想与算法演进

离散决策框架将 UAV 轨迹与 RIS 相移同时量化

为有限动作集合，使联合优化问题转化为值函数学习

问题，其基本优势在于训练稳定、实现简单、超参数

敏感性相对较低，因此最早进入 RIS-UAV 联合优化的

主流视野。Zhang 等人［15］和 Mei 等人［14］分别以 DDQN
求解容量最大化与能效最大化问题，验证了“轨迹方

向离散化与相移量化”这一建模路径在中小规模 RIS
场景中的可行性。随后，Tang 等人［30］在此基础上引

入 Dueling 结构和优先经验回放机制，通过 Dueling 
DQN-PER 提升值函数估计精度，并将公平性显式嵌

入奖励设计，代表着离散路线从“能用”走向“更稳、

更细”的一次典型演进。

离散路线的第二阶段并非算法范式上的根本更

替，而是应用场景的持续外扩。Wang 等人［38］将该框

架扩展到 RIS 辅助全双工 UAV 混合上下行系统，联合

优化轨迹与相移以提升能效；Nguyen 等人［39］将其用

于 RIS 辅助多 UAV 网络中的资源分配问题，说明值函

数方法并不局限于单 UAV 场景；Lin 等人［40］进一步将

对象拓展至固定翼 UAV，在最小转弯半径与持续飞

行约束下验证了离散化轨迹控制的适用性；Yu 等

人［41］则在 RIS 辅助 UAV 认知无线电系统中联合优化

轨迹与资源配置，表明离散路线可迁移至频谱共享等

更复杂场景。由此可见，离散决策并非只是一种“早

期过渡方案”，而是在中等规模、低比特量化和较强

稳定性需求下长期具有方法匹配性。

2. 1. 2　固有局限

离散路线的优势与局限来源于同一机制：它通过

量化降低了控制难度，却也因此引入了不可消除的表

示误差。其性能上限首先受到相移量化精度约束。

若每个 RIS 单元仅采用低比特量化，则即便训练收

敛，也只能在离散相位集合内逼近连续最优解；而一

旦提高量化精度，动作空间规模又会以组合方式急剧

膨胀［23］。这意味着该路线面临“精度提升—可训练

性下降”的结构性张力，而不是简单地实现细节

问题。

现有代表性工作也印证了这一点。无论是 Zhang
等人［15］、Mei 等人［14］，还是 Tang 等人［30］、Wang 等人［38］

与 Yu 等人［41］，其有效结果大多建立在中小规模 RIS
和有限动作设计基础上。换言之，离散路线的适用区

间为中小规模 RIS、较粗量化精度且对训练稳定性要

求较高的联合优化问题，而难以胜任大规模精细相移

控制任务。因此，它更适合作为强基线方案或受限硬

件条件下的实用方案，而难以承担大规模 RIS 场景下

高精度端到端联合优化的主力角色。

2. 2　路线二：连续决策框架

2. 2. 1　核心思想与算法演进

连续决策框架保留 UAV 位移、RIS 相移乃至功率

控制等变量的连续属性，通过 Actor-Critic 结构直接输

出连续动作向量，从根本上避免了离散化误差。该路

线已成为现阶段文献的主体，其根本原因在于 RIS 相

移本身属于连续控制对象，UAV 轨迹优化也更适合

以连续状态—动作映射加以表达。

DDPG 构成了这一路线的起点，Huang 等人［11］首
先在 RIS 辅助多用户 MISO 系统中验证了 DDPG 相较

传统 SDR 方法的在线推理优势；Mei 等人［14］将 DDPG
引入 RIS-UAV 联合轨迹与相移优化，显示其在相移控

制精度上优于离散 DDQN 方案。中文核心文献中，万

诗晴等人［42］进一步将深度强化学习用于 RIS 辅助

UAV 联合波束成形与轨迹优化，说明连续控制框架

已开始形成较为明确的中文研究链条。与此同时，

Jiao 等人［43］将 DDPG 拓展到 RIS-UAV-NOMA 下行网

络，使连续决策不再局限于“轨迹+相移”二元控制，

而是逐步并入功率分配等更复杂变量。

随着问题维度上升，连续路线很快从 DDPG 过渡

到更稳定的 TD3 与 SAC 系算法。Adhikari 等人［31］在
空中 RIS 场景中表明，TD3 在收敛速度和方差控制上

普遍优于 DDPG；Chen 等人［44］通过并行 TD3 加速轨迹

策略探索；Dong 等人［45］和 Yang 等人［46］则分别在安全

速率和可靠安全传输场景下使用 TD3 类框架处理轨

迹、波束与相移的联合设计。与 TD3 并行发展的另一

条分支是最大熵 Actor-Critic。SAC 为连续控制提供

了更强探索能力［47］，Adam 等人［48］进一步提出自适应

SAC 框架，将其用于 RIS 辅助、UAV 参与的通信系统

中。由此，连续路线已形成从 DDPG 到 TD3、SAC 的内

部演进链：前者解决“能否直接控制连续相移”，后者

解决“在高维连续动作下如何保持训练稳定”。

在应用层面，连续路线也是当前场景扩展最充分

的一类方法。Nguyen 等人［49］将其用于无线能量传输

（Wireless Power Transfer，WPT）/物 联 网（Internet of 
Things，IoT）融合场景，Hong 等人［50］、Pang 等人［51］和
胡浪涛等人［52］将其扩展到物理层安全问题，Xu 等

人［53］关注 RIS 辅助工业物联网绿色通信，Feng 等

人［54］研究多 UAV-NOMA 网络下的功率最小化，Moon
等人［55］则将 RIS-UAV 系统推进到 ISAC 场景，Bansal等
人［35］进一步把不完美和过时 CSI 引入多 RIS 选择问

题。相较于离散路线主要依靠动作量化来换取稳定
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性，连续路线的代表性优势在于，它更容易容纳新变

量和新场景，因此成为多目标、跨层和多功能融合研

究的主要载体。

2. 2. 2　混合优化框架

如第 2 节开头所述，混合优化框架在本文分类中

属于连续决策路线的延伸形式，其出现是连续路线遭

遇高维相移训练困难后的直接产物。当连续动作维

度继续升高时，纯粹的端到端 Actor-Critic 往往难以直

接处理全部相移、轨迹和资源分配变量。由此产生的

一个务实方向，是将 DRL 与传统优化方法组合起来

构成混合框架：由 DRL 处理轨迹规划、高层控制或部

分连续变量，而将波束成形、相移细调等更具解析结

构的子问题交由 SCA、BCD、启发式算法或低复杂度

闭式方法求解。

这一思路在近两年尤为明显。Xu 等人［26］在 RIS
辅助高铁通信中采用 DRL 与传统算法结合的干扰抑

制方案；Umer 等人［27］用 MO-PPO 处理空中 RIS 辅助

CoMP-NOMA 网络中的混合动作输出；Zhao 等人［56］在
多 UAV 辅助 ISAC 系统中采用“DRL 学轨迹、SCA 求波

束”的分层模式；Wang 等人［57］将 DDQN 与贪心算法结

合，用列式启发方式应对大规模 RIS 的高维相移配

置；Tang 等人［58］在 UAV 搭载有源 RIS 的安全通信系

统中进一步采用“外层 DRL 部署+内层 BCD 求解”的

双层结构。严格说，这类方法并未维持“一个智能体

统一生成全部最优动作”的端到端承诺，但它们明显

提高了大规模场景下的可训练性和工程可落地性。

因此，混合框架在方法论上的意义不在于证明

DRL 可以完全替代传统优化，而在于表明二者已经开

始形成稳定分工：DRL 擅长处理序贯决策与在线适

应，传统优化仍然更适合承接高维相移和精细波束控

制。这也是当前连续路线最具现实色彩的发展方向。

2. 2. 3　核心瓶颈

连续决策框架并非无代价地优于离散路线。其

核心困难在于，Actor 网络的输出维度与 RIS 元件数近

似线性耦合：当仅考虑三维轨迹与 RIS 相移时，输出

维度已达 3 + N；若再并入功率、波束或资源分配变

量，动作空间还会进一步扩张。输出维度增长会放大

策略梯度估计方差，并显著提高训练所需样本量［24］。
这也是为什么大量连续控制工作虽然声称实现了联

合优化，但实际验证大多仍停留在中等规模 RIS
设定。

面对这一瓶颈，现有工作主要采取三种规避策

略。第一，直接回到混合优化框架，将相移子问题交

由传统方法接管［24，54，56］；第二，对相移空间进行结构

化降维，只让 DRL控制较低维度的宏观参数［57］；第三，

在保持连续动作表达的同时，将研究范围限定于中小

规模 RIS 和较理想的 CSI 条件［42，43，47，53］。这说明连续

路线的真正挑战并不只是“换一个更强的 Actor-Critic
算法”，而是如何在高维连续控制下引入问题结构，

使 DRL 不再被迫充当通用黑箱求解器。

2. 3　路线三：分布式协同框架

2. 3. 1　动机与核心思想

当前两类单智能体路线面对多 UAV、多 RIS 或通

信—感知—计算深度耦合场景时，动作空间和状态空

间都会迅速膨胀。分布式协同框架的出发点正是将

原本集中的联合决策按实体职责拆分：UAV 负责轨

迹与发射控制，RIS 负责反射系数配置，或将多架

UAV、多面 RIS、多用户设备分别作为独立智能体，通

过协同学习实现系统级优化。该路线的核心在于将

难以直接求解的高维联合动作改写为多智能体马尔

可夫博弈下的协同行为学习问题，而非简单地增加智

能体数量。

现有工作大多采用集中训练—分布式执行（Cen⁃
tralized Training with Decentralized Execution，CTDE）范

式。训练阶段各智能体共享全局信息，由集中式

Critic 提升学习稳定性；部署阶段则只保留本地观测，

以满足分布式执行需求。CTDE 之所以适合 RIS-UAV
问题，是因为这类系统天然具有“局部控制、全局耦

合”的结构：单个 RIS 控制器只操纵本地相移，单架

UAV 只控制本机轨迹，但它们的行为又共同决定系

统总速率、总能耗或安全性能。

2. 3. 2　代表性工作与技术路径

在具体算法上，多智能体双延迟深度确定性策略

梯 度（Multi-Agent Twin Delayed Deep Deterministic 
policy gradient，MATD3）、多智能体深度确定性策略梯

度（Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient，
MADDPG）及其变体构成了当前分布式路线的主干。

Wang 等人［59］针对 STAR-RIS 辅助 UAV-ISAC 安全传输

提出 MATD3 框架，将 UAV 侧和 STAR-RIS 侧建模为两

个独立智能体，分别处理轨迹、波束与反射/透射控

制；Tesfaw 等人［60］使用多智能体双深度 Q 网络（Multi-
Agent Double Deep Q-Network，MADDQN）联合优化 3D
轨迹与相移，在多用户通信场景下验证了多智能体值

函数方法的可行性；Huroon 等人［61］将 MATD3 用于

UAV-RIS 辅助 ISAC 系统，通过 UAV 智能体与 RIS 智

能体协同平衡感知与通信性能。由此可见，分布式路

线并未降低联合动作空间的整体复杂度，而是重新划

分了各智能体在动作空间中的承担范围。

这一思路还向更广义的邻近场景扩展。Wang 等

人［62］在多 UAV 辅助 MEC 系统中提出通信增强型

多 智 能 体 深 度 确 定 性 策 略 梯 度（Communication-

enhanced Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradi⁃
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ent，C-MADDPG），通过消息交互机制增强多智能体

间协调；Zhao 等人［63］在 RIS 辅助空地 NOMA 通信中引

入分布式鲁棒 DRL 以应对不确定性资源分配；Qin 等

人［64］在多 UAV-BS 协同轨迹规划中通过多智能体

DRL 处理用户级公平性约束；Li 等人［65］则在飞行 RIS
辅助 MEC 网络中联合优化轨迹、相移和 IoT 设备关

联，展示了多智能体方法在通信—计算耦合问题中的

扩展能力。虽然其中部分工作并非严格意义上的

“RIS-UAV 轨迹与相移联合优化”核心样本，但它们为

分布式路线提供了直接的方法学外推证据。

分布式协同框架表面上通过职责拆分缓解了单

智能体的高维动作压力，但并未消除联合优化的复杂

性，而是将其转化为新的协调难题。首要问题是环境

非平稳性：任一智能体的策略更新都会改变其他智能

体所面对的“环境”，从而破坏单智能体 MDP 中的平

稳性假设。第二个问题是信用分配：系统总收益提升

后，很难清楚区分增益究竟主要来自轨迹优化、相移

调节还是多智能体间的配合机制。第三个问题是可

扩展性并未如预期那样线性改善。现有代表性文献

大多仍停留在“双智能体”或少数智能体设定［59-61］；一
旦进入多 UAV 多 RIS 场景，Critic 的输入维度、智能体

间通信负担以及训练样本复杂度都会显著上升［60-63］。
因此，分布式协同的真实价值不在于自动消解大

规模问题的复杂度，而应理解为：当系统本身要求分

布式控制时，多智能体 DRL 提供了与之匹配的建模

范式。它所解决的是架构匹配性问题，而非无条件提

升性能上界的问题。

2. 4　横向比较

表 2 汇总了三条技术路线的代表性工作。在代

表性工作汇总之外，三条路线在收敛性、样本复杂度、

泛化能力等理论层面也存在本质差异，表 3 从七个理

论维度对其进行系统对比。可以看出，离散路线的优

势在于训练稳定与可解释性强，但样本复杂度随 RIS
规模指数增长；连续路线在样本效率与泛化能力上更

具优势，但缺乏全局收敛保证；分布式路线在多智能

体非平稳性与信用分配上面临根本性挑战，其理论保

证最弱。三类路线在理论层面的差异与第 2.1~2.3 节

所讨论的工程层面差异相互印证：理论层面的局限往

往是工程层面适用边界的根本来源。

综上提炼出三点较稳定的规律：第一，RIS 规模

仍是区分各路线能力边界的首要指标。当前大多数

工作仍集中在 N = 16  40 的中小规模设定；当 N 提升

至 64 及以上时，更多研究转向混合框架或结构化降

维方法［24，51，55］；第二，被动固定 RIS 仍是主流对象，但

RIS 形态正在向更复杂硬件演进。除传统固定 RIS
外，空中 RIS、有源 RIS、STAR-RIS 和双 RIS 等新形态

已开始进入研究视野。其中，常宽等人［66］给出了双

RIS 辅助车辆通信中的相移与轨迹协同控制，周毅等

人［67］则讨论了空中 RIS 辅助无线供能通信中的轨迹

优化。这些研究工作虽然未必都采用纯 DRL 路线，

但它们清楚表明：RIS-UAV 联合优化所面对的控制自

由度仍在持续扩展；第三，优化目标正从单一吞吐量

或能效向复合业务目标扩展。安全通信、WPT、
ISAC、MEC、数据收集和 IoT 等方向显著增多。其中，

贾向东等人［68］已将 IRS 辅助 UAV 系统扩展到无线传

感网络数据采集场景，说明 RIS-UAV 联合优化的应用

对象正在从传统下行通信转向更广义的空地信息获

取与任务执行问题。

因此，当系统为单 UAV、单 RIS、中小规模 N 设

定，且相移可接受低比特量化时，离散决策框架仍是

最稳健的基线方案。当问题需要连续相移控制，或轨

迹、功率、波束等变量同时连续可调时，连续决策框

架通常更具上限；在这一类方法中，TD3 和 SAC 相较

基础 DDPG 更适合承担中等维度的复杂控制任务。

当 N 进一步扩大、相移空间维度过高，或系统本身具

有明显分层结构时，混合优化往往是更现实的选择。

而当场景涉及多 UAV、多 RIS 或明确的分布式执行需

求时，多智能体框架才真正显示出建模优势。

因此，对 RIS 辅助 UAV 联合优化而言，并不存在

一条对所有问题都占优的 DRL 路线。更准确的结论

是：离散路线强调稳定性，连续路线追求控制精度，

分布式路线服务于架构可分解性，而混合框架则是当

前面向复杂系统最具工程可行性的折中方案。

3　共性瓶颈与批判性分析

前两节已经表明，现有 RIS 辅助 UAV 联合轨迹—

相移优化方法的差异，主要来自动作空间表达、状态

信息组织与决策架构设计，而不只是算法名称的更

替。本节进一步从方法边界而非方法类型出发，聚焦

四个反复出现且尚未真正解决的共性瓶颈：可扩展

性、CSI假设、仿真—部署迁移以及比较基准。与第 2节

回答“哪类方法更适合哪类问题”不同，本节关心的

是另一个更关键的问题：为什么当前文献中的优异结

果，尚不足以支持面向真实 RIS-UAV 系统的强结论。

3. 1　可扩展性困境

从表 2 可以看出，现有代表性工作中的 RIS 规模

仍高度集中于中小规模设定，真正推进到大规模的工

作仍然很少。这个分布并不反映 RIS 硬件本身的物

理极限。相反，已有原型系统与实验平台早已表明，

RIS 硬件可以容纳远高于当前仿真常用规模的反射

单元数［69］。因此，这一“隐形天花板”首先是算法可

训练性边界，而不是硬件可制造性边界。
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在离散决策框架中，这一瓶颈表现为动作空间的

组合爆炸。若每个 RIS 单元采用 B 比特量化，则仅相

移子空间的规模就达到 2BN。为保证训练可行，大多

数工作只能降低量化精度或缩小 RIS 规模；但量化比

特降低又会带来不可忽略的波束成形损失［23］。在连

续决策框架中，该问题转化为高维策略学习困难：Ac⁃
tor 网络输出维度与 RIS 规模近似线性耦合，随着 N 增

长，策略梯度估计方差和训练样本需求同步上升。

Lee 等人［24］已证明，连续控制框架在 RIS 规模增大时

会出现明显的收敛恶化；Adhikari 等人［31］虽然用 TD3
改善了稳定性，但验证范围仍主要停留在中等规模

设定。

更值得注意的是，多智能体拆分并未根本消除这

一问题。将 RIS 相移子空间分配给独立智能体，只是

把单一高维动作改写为“局部高维动作+协调开销”，

而没有改变每个 RIS 控制器仍需面对高维连续配置

的事实。因此，当前大多数结果更准确地说是在刻画

可训练规模下的性能边界，而不是可部署规模下的系

统边界。

现有缓解思路主要有两类：第一类是显式牺牲端

到端性，以启发式或传统方法辅助 DRL 完成大规模

相移控制。Wang 等人［57］通过将 DDQN 与贪心策略集

表2　三条DRL技术路线的代表性工作对比

Table 2　Comparison of representative studies under three DRL technical paradigms
技术路线

离散决策

连续决策

连续—

混合

分布式

协同

文献

Zhang等人[15]

Mei等人[14]

Tang等人[30]

Wang等人[38]

Lin等人[40]

Yu等人[41]

Nguyen等人[39]

Mei等人[14]

Adhikari等人[31]

Jiao等人[43]

Hong等人[50]

Adam等人[48]

Nguyen等人[49]

Pang等人[51]

Xu等人[53]

Dong等人[45]

Yang等人[46]

Feng等人[54]

Bansal等人[35]

Moon等人[55]

Umer等人[27]

Xu等人[26]

Wang等人[57]

Tang等人[58]

Zhao等人[56]

Wang等人[59]

Tesfaw等人[60]

Huroon等人[61]

Wang等人[62]

Zhao等人[63]

Li等人[65]

DRL算法

DDQN
DDQN

Dueling DQN-PER
DDQN
DRL
DRL
DRL

DDPG
TD3

DDPG
TD3

ASAC
DDPG/TD3

DDPG
DRL
TD3
DRL
DRL
DRL
DRL

MO-PPO
DRL

DDQN+GA
DRL+BCD
DRL+SCA

MATD3
MADDQN
MATD3

C-MADDPG
DR-DRL
MADDPG

优化目标

容量最大化

能效最大化

能效最大化

能效最大化

覆盖优化

平均速率最大化

资源分配

能效最大化

能效最大化

和速率最大化

安全能效最大化

最小速率最大化

和速率最大化

保密速率最大化

能效最大化

安全速率最大化

安全传输

功率最小化

RIS选择

和速率最大化

和速率最大化

干扰抑制

和速率最大化

保密速率最大化

速率比最大化

安全速率最大化

覆盖+速率

感知+通信

能耗最小化

资源分配

计算位最大化

RIS类型

被动固定

被动固定

被动固定

被动固定

被动固定

被动固定

被动固定

被动固定

被动UAV搭载

被动UAV搭载

被动固定

被动固定

被动固定

被动固定

被动固定

被动固定

被动固定

被动固定

被动固定

被动固定

被动UAV搭载

被动固定

被动固定

有源UAV搭载

被动固定

STAR-RIS
被动固定

被动固定

—

被动固定

被动UAV搭载

动作空间

离散

离散

离散

离散

离散

离散

离散

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

混合

混合

混合

混合

混合

连续多智能体

离散多智能体

连续多智能体

连续多智能体

连续多智能体

连续多智能体

N

32
20
30
20
40
32
32
20
36
16
32
40
32
40
32
40
32
64
48
30
16
64

128
24
32
30
20
32
—

40
32

融合技术

—

—

—

全双工

固定翼

认知无线电

多UAV
—

空中RIS
NOMA

NOMA/安全

Transformer
WPT/IoT
安全

D2D/IIoT
安全

mmWave
多UAV/NOMA
不完美CSI

ISAC
CoMP-NOMA

高铁

启发式

有源RIS
ISAC
ISAC
IoT

ISAC
MEC

NOMA
MEC/NOMA

期刊/会议

IEEE TWC 2023
IEEE TVT 2022

Phys.Commun.2024
Comp.Netw.2024
IEEE IoT J.2025
IEEE TVT 2023

IEEE JSTSP 2022
IEEE TVT 2022
IEEE TWC 2024

Front.Sig.Proc.2022
Phys.Commun.2025

arXiv 2024
IEEE JSTSP 2022
IEEE TCOM 2022
IEEE IOTJ 2024
IEEE TVT 2024
IEEE TWC 2024

IEEE TCOM 2023
IEEE TCOM 2023
ICT Express 2024

IEEE GLOBECOM 2024
IEEE TWC 2023
IEEE CL 2025

CJA 2025
Comp.Netw.2025

MDPI Sensors 2025
IEEE OJVT 2024
IEEE IoTJ 2025

IEEE TCCN 2021
IEEE JSAC 2022
IEEE JIOT 2024

注：本文将“连续—混合”作为连续决策路线的延伸形式，该类工作的共同特征是DRL智能体仍输出连续动作，仅将部分子问题（高维相移或波

束成形）交由SCA、BCD或启发式算法承担。
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成，在 N = 128 的近场场景下实现了有效配置，但其代

价是 DRL 只负责宏观控制，而非元件级联合学习。

第二类是利用 RIS 物理结构进行降维，例如通过码本

设计和波束训练将高维相移映射为较低维参数空

间［70］。这两类方法表明，当前的核心瓶颈并非 DRL
算法自身的表达能力不足，而是现有方法尚未充分利

用 RIS 的物理结构信息。

3. 2　CSI假设与现实鸿沟

如果说可扩展性暴露的是动作空间问题，那么

CSI 假设暴露的则是状态空间问题。从表 1 可以看

出，完美瞬时 CSI 仍然是当前研究中的主流设定。这

一假设在模型驱动优化中常被作为标准化简化处理，

但在 DRL 语境下，它带来了更为本质的矛盾：DRL 虽

常被描述为“无模型”方法，但其策略学习仍直接依

赖于观测质量。只要状态向量中包含由 CSI 计算得

到的信道增益、SINR 或级联链路指标，策略学习质量

就仍然被 CSI 获取精度所上限约束。

RIS 系统中的 CSI 获取难度本就高于传统有源

MIMO 系统。由于被动 RIS 无法自主发射或接收导

频，BS-RIS-用户级联信道的估计需要额外训练开销。

相关综述与基础研究均指出，这类开销会随 RIS 规模

和用户数增长而迅速上升［5，71］。在多用户场景下，这

种开销不仅侵占相干时间，还直接压缩了可用于真实

数据传输的资源。Dai 等人［72］虽然提出了基于分布

式机器学习的下行信道估计方案，以降低估计负担，

但这一方向本身仍需要额外训练过程，并且在用户移

动或拓扑快速变化条件下性能会进一步下降。

因此，当前多数 DRL 工作实际上学习的不是“在

不完美观测下如何决策”，而是“在高质量 CSI 已知时

如何决策”。这两者的差别并非实现细节，而是问题

定义层面的差别。少数工作已开始正视该问题：

Bansal 等人［35］在多 RIS 下行场景中纳入过时 CSI 模
型，分析其对 RIS 选择策略的影响；Zhou 等人［6］在
RIS-MISO 系统中以有界误差模型刻画级联 CSI 不确

定性，并给出鲁棒波束成形设计。但这两类工作仍沿

用模型驱动思路，将 CSI 误差视为外部扰动，而未把

CSI 获取过程本身纳入策略学习；DRL 智能体在其中

仍假设观测向量已经过预处理。换言之，CSI 问题在

现有 RIS-UAV-DRL 文献中已从联合优化的核心议题

降格为辅助性鲁棒约束，而真实系统中它恰恰仍是开

放性挑战。

3. 3　仿真与实际部署差距

就 DRL 驱动的 RIS-UAV 轨迹—相移联合优化而

言，公开研究结果至今仍几乎全部基于数值仿真验

证。需要指出的是，这并不意味着 RIS-UAV 方向完全

没有任何硬件探索。张馨予等人［36］已经对加载 RIS
的无人机通信系统进行了设计与验证研究，说明机载

RIS 系统层面的实验工作正在出现。但就 DRL 参与

的联合轨迹—相移优化这一具体问题而言，真实平台

验证仍明显滞后于相关算法研究的发展。

这一差距首先来自信道与硬件建模的理想化。

现有多数仿真仍采用几何统计模型、自由空间损耗模

型或简化的级联信道表达，而实际 RIS 的电磁行为受

到近场/远场转换、元件互耦、频率相关响应以及相移

—幅度耦合等多重因素影响［73-75］。特别是 Abeywick⁃
rama 等人［75］所揭示的非理想相移响应表明，“单位模

独立相移”这一常见假设本身就与真实硬件存在偏

差。只要策略训练建立在理想响应模型上，部署时就

不可避免地面临性能迁移损失。

第二个差距来自 UAV 平台本身的物理约束。当

前仿真中常见的匀速飞行、平滑转向和理想定位假

设，往往忽略了风扰、姿态误差、飞控延迟、禁飞区与

表3　三条DRL技术路线的理论层面对比

Table 3　Theoretical comparison of three DRL technical paradigms
对比维度

典型算法基础

收敛性理论

样本复杂度

泛化能力

超参数敏感性

可解释性

典型适用规模

代表文献

离散决策框架

DQN,DDQN,Dueling DQN
表格型 RL 有收敛保证 ;函数逼近

下保证较弱但训练相对稳定

与离散动作空间规模成正比;RIS
规模增大时呈指数增长

受限于离散化粒度;跨场景迁移能

力较弱

较低;学习率、探索率等少量参数

主导

较强;Q值可显式比较

中小规模RIS(N≤32)+低比特量化

文献[14-15,30,38-41]

连续决策框架

DDPG,TD3,SAC,PPO
Actor-Critic 在连续动作下无全局收敛保证;
高维动作下易陷入局部最优

与状态—动作空间维度近似线性—多项式

关系;高维相移下样本需求显著上升

连续动作输出便于跨场景插值;策略对状态

扰动具有一定鲁棒性

较高;Actor/Critic学习率、目标网络更新频率、

策略噪声等多参数耦合

较弱;策略以神经网络形式隐式表达

中等规模RIS(N≤64)+连续相移控制

文献[35,42-43,46,48-51,53-55]

分布式协同框架

MADDPG,MATD3,QMIX
多智能体环境非平稳,违反单智能体MDP平

稳假设;CTDE可缓解但无理论保证

与智能体数量及其动作空间维度的乘积相

关;信用分配进一步加剧样本需求

局部观测下的策略可在相似拓扑间复用;但
全局协调机制对场景变化敏感

最高;除单智能体超参外还需调控通信协议、

Critic结构与同步机制

最弱;多策略协同行为难以单独归因

多UAV/多RIS分布式系统

文献[59,60-62,65]
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空域监管等真实因素。Zeng 等人［22］给出的推进功耗

模型已经说明，飞行能耗与速度、加速度之间存在显

著非线性；徐俊杰等人［76］进一步把禁飞区约束显式

纳入 RIS 辅助 UAV 通信网络优化。这说明真实部署

中的轨迹问题并不只是“路径更复杂”，而是“可行域

本身更受限”。同样，RIS 相移更新也并非无代价瞬

时完成，其硬件响应时延、控制信令传输和机载计算

预算都会影响在线决策闭环。

第三个差距来自 DRL 训练范式与真实部署条件

之间的不匹配。仿真允许智能体进行大规模试错、收

集海量交互样本，而真实 UAV 系统在飞行时间、能量

储备和运行安全上都难以承受这种探索成本。因此，

仿真与部署之间的差距不仅源于仿真模型的精度不

足，更源于训练范式本身难以直接迁移到真实系统。

离线强化学习［37］和数字孪生辅助训练［77］因而具有现

实意义：前者尝试用预采集数据替代在线试错，后者

尝试在高保真虚拟环境中完成大部分训练，再通过少

量真实交互微调策略。但到目前为止，这两类思路在

RIS-UAV 联合轨迹—相移优化中的实质性应用仍然

很少。

3. 4　公平比较基准缺失

即便暂时不考虑部署问题，当前文献之间的横向

比较本身也仍缺乏足够公平的共同基准。最直接的

原因是仿真设定高度异质：RIS 规模、飞行区域大小、

用户数量、功率预算、信道模型、训练轮次、奖励塑形

方式乃至停训准则都存在显著差异。在这种情况下，

“某算法优于另一算法”往往只在特定参数组合下成

立，而难以转化为具有一般性的路线判断。

第二个问题是基准方案的选择偏弱。大量工作

仍以“随机轨迹+随机相移”或“固定轨迹+固定相移”

作为主要下界。相对于此类弱基准，任何经过训练的

策略都容易取得夸张的性能提升，但这并不能说明所

提方法相对于合理传统方法或强 DRL 基线的真实优

势。少数工作如 Mei 等人［14］和 Adhikari 等人［31］在统

一场景下比较了多种 DRL 算法，因而更具解释力；但

这类“同环境、同指标、同训练预算”的严谨比较在现

有文献中仍属少数。

第三个问题来自奖励定义的不统一。即便都以

“能效”或“频谱—能耗折中”为目标，不同工作对速

率、功耗、惩罚项和公平性指标的加权方式往往相差

很 大 。 类 似 问 题 在 一 般 RIS-DRL 研 究 中 已 经 出

现［78］，当其迁移到 RIS-UAV 联合优化场景后，轨迹约

束、越界惩罚和多用户公平性又会进一步放大奖励设

计差异。于是，不同论文之间的性能差异，往往混杂

了算法能力差异与任务定义差异两种因素。

最后，当前领域仍缺乏可复现实验平台。通用强

化学习之所以能够实现较成熟的横向比较，一个重要

前提是存在共享环境、共享协议和相对稳定的评测指

标；而 RIS-UAV 方向至今大多依赖各自实现的私有仿

真代码。这不仅削弱了结果可复现性，也提高了新方

法进入比较体系的门槛，表 4 对上述四个瓶颈进行了

归纳。

3. 5　深层矛盾

综合以上四个瓶颈，可以识别出贯穿该领域的一个

方法论矛盾：DRL 被引入 RIS-UAV 联合优化的初衷是

摆脱传统交替优化对耦合变量的显式分解，但在当前

主流实践中，研究者又不得不以新的形式重新引入分

解机制。在离散决策框架中，这种拆分表现为量化与

裁剪，研究者通过降低相移精度（如 Tang 等人［30］、
Wang 等人［38］所采用的 2-3 比特量化）将连续相位空

间收缩为有限码本。在连续决策框架中，这种拆分表

现为分层求解：DRL 负责轨迹或高层部署，SCA、BCD
或闭式方法承担高维相移与波束控制。混合框架将

该分工直接制度化，例如 Wang 等人［57］在 N = 128 场景

中由 DDQN 输出宏观控制方案、由贪心算法完成元件

级配置；Tang 等人［58］在 UAV 搭载有源 RIS 的安全通

信中采用“外层 DRL 部署+内层 BCD 求解”的双层结

构。多智能体框架则将其转写为智能体职责切分，如

Wang 等人［59］在 STAR-RIS-UAV-ISAC 中将 UAV 侧与

STAR-RIS 侧分别建模为独立智能体，所谓“联合”通

表4　基于DRL的RIS辅助UAV联合优化研究的四个共性瓶颈总结

Table 4　Summary of four common bottlenecks in DRL-based joint optimization for RIS-assisted UAV systems
瓶颈维度

可扩展性

CSI假设

仿真—部

署差距

公平比较

基准

现状概括

研究仍以中小规模RIS为主

完美CSI仍是默认设定

DRL-RIS-UAV联合优化仍几乎

停留在仿真层面

文献间参数设定、奖励设计和

baseline差异大

典型现象

多数工作N≤48,超过64者较少

训练与测试通常都在理想 CSI
下完成

硬件非理想、空域约束和在线

训练成本很少被完整建模

“性能提升”常难以跨论文横向

解释

代表性尝试

Wang等人[57]在大规模RIS中引

入启发式集成DRL
Bansal等人[35]考虑过时CSI;
Zhou等人[6]讨论鲁棒设计

张馨予等人[36]已开始机载 RIS
系统设计与验证探索

Mei等人[14]、Adhikari等人[31]进
行了同场景多算法比较

核心难点

通用DRL未利用单位模、空间

相关性和稀疏性等结构先验

级联信道估计开销随 RIS 规模

和用户数同步增长

仿真环境与真实平台之间存在

显著系统级偏差

缺乏标准环境、统一协议和开

源实现

2890



第 6 期 王恩良等：基于深度强化学习的RIS辅助UAV通信轨迹与相移联合优化研究综述

过集中式 Critic 间接耦合而非由单一策略统一输出。

值得注意的是，表 2 中 N ≥ 48 的高维场景几乎全部落

入后两类分解模式，这并非偶然，而是当前可训练性

边界的客观结果。因此，文献中频繁出现的“联合优

化”在很多情形下更准确的描述应为分层协同求解；

所谓“端到端”也往往仅指策略推理链条的端到端，

而非变量求解过程的端到端。

Shang 等人［79］在讨论空中 RIS 与 MEC 结合时已经

指出，当前 DRL 更多表现为传统优化流程中的智能

化替代，而非方法论意义上的彻底改写。 Ning 等

人［80］进一步强调，RIS 与 UAV 深度融合后的真正突

破，未必来自单纯更换一种更强的 RL 算法，而更可能

来自面向系统结构重新设计学习架构。沿着这一判

断回看全文，可以得到一个更稳妥的结论：当前局面

意味着通用 DRL 尚未真正匹配 RIS-UAV 这类结构化

高维优化问题。只有把单位模约束、空间相关性、信

道稀疏性和硬件可实现性真正嵌入学习框架之中，

DRL 才可能从“传统优化的智能求解器”演进为“面

向 RIS-UAV 联合控制的专用方法论”。

4　未来研究方向

前述分析表明，当前 RIS辅助 UAV 联合轨迹—相

移优化的主要障碍已不再是网络结构本身的容量是否

足够，而在于通用DRL与问题结构之间尚未建立稳定匹

配关系。第 3节识别的可扩展性、CSI假设、仿真—部署

差距与公平比较基准四个共性瓶颈，分别指向算法架

构、状态观测、训练范式与评价体系四个维度的失配，本

节据此围绕结构先验注入、训练范式重构、场景边界扩

展与系统接口落地四条主线展开未来研究方向。

四条主线进一步按时间尺度分为近期、中期与远

期，划分依据为方法成熟度、与 RIS-UAV 场景的契合

度以及对外部硬件或标准化进展的依赖程度。近期

方向所依赖的核心技术（如结构化学习架构、离线

RL、数字孪生与平台工程）在通用领域已较为成熟，

向 RIS-UAV 场景迁移的工作量可控且无强外部依赖；

部分核心技术已被提出，例如多跳 RIS-太赫兹（Tera⁃
hertz，THz）混合波束成形方案早在 2021 年即由 Huang
等人［81］给出，但其向 RIS-UAV 场景的实质迁移仍依

赖近场信道建模［82-83］与 UAV 近场移动性等基础工作

的进一步成熟；远期方向则进一步依赖超越对角线可

重构智能表面（Beyond-Diagonal Reconfigurable Intelli⁃
gent Surface，BD-RIS）等新型硬件形态与 6G 空地控制

接口的标准化进展，超出单一研究团队可独立推动的

范围。基于上述时间尺度划分，图 3进一步归纳了四类

问题来源、近期至远期研究任务及其面向 RIS-UAV 结

构化联合优化目标之间的对应关系。

4. 1　近期可突破的方向

4. 1. 1　面向大规模RIS的结构化DRL架构

面向大规模 RIS 的首要任务是显式利用 RIS 问题

的结构信息，避免继续将高维相移向量整体交由通用

Actor 网络处理。更有前景的方向至少包括三类。其

一，是基于子阵列或列式控制的分层决策：先由 DRL
输出较低维的组级宏观动作，再由低复杂度局部算法

完成组内精调，以此降低输出维度并缓解训练不稳定

问题来源 近期 (1~2年) 中期 (3~5年) 远期 (5+年)

可扩展性

理想化的CSI

假设

模拟与部署

之间的差距

缺乏公允的

基准标准

结构性优先注入

神经强化学习
结构化DRL架构

微模块
RIS 单元阵列

图形结构节点

近场RIS与太赫兹联合优化技术

角度与距离组合优化

球面波前 3D聚焦热点地区

训练模

式重构

数字孪

生城市
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图3　基于DRL的RIS辅助UAV联合优化未来研究方向路线图

Figure 3　Roadmap of future research directions for DRL-based joint optimization in RIS-assisted UAV systems
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性［55，68］。其二，是基于图结构的相移建模：将 RIS 元

件及其空间邻接关系表示为图，通过图神经网络编码

元件间耦合，而不是把所有相移视为彼此独立的标量

变量［84］。其三，是基于注意力或序列建模的选择性

控制：对贡献更大的关键单元分配更高的建模分辨

率，而不是对全部单元进行等权处理［85］。
该方向的核心判断在于：大规模 RIS 问题所欠缺

的是能够将单位模约束、空间相关性与传播稀疏性转

化为网络归纳偏置的专用学习架构，而非通用 DRL
算法本身的容量。

4. 1. 2　离线强化学习与数字孪生辅助训练

真实 UAV 平台难以承受大规模在线试错，因此

训练范式必须从“纯在线交互”转向“离线数据驱动+
少量在线微调”。离线强化学习为此提供了直接路

径：研究者可以先利用传统优化器、启发式算法或既

有飞行日志生成轨迹—相移—性能数据集，再用离线

RL 从静态样本中学习可部署策略［37］。其优势在于

显著降低探索成本，但其瓶颈同样明确：一旦学习策

略偏离数据分布，值函数就可能产生严重外推误差。

数字孪生则为这一问题提供了中间层。通过构

建包含信道演化、UAV 运动学、能耗模型与 RIS 硬件

响应的高保真虚拟环境，可以在虚拟空间中完成大部

分策略训练，再通过少量真实交互完成校准［77］。对

RIS-UAV 系统而言，最具可行性的训练范式很可能是

“离线数据预训练—数字孪生迭代—真实环境微调”

的三级流程。

4. 1. 3　标准化仿真平台与可重复性基准

如果缺乏统一的实验环境，算法优劣就很难被公

平比较。因此，建立标准化仿真平台是该方向进一步

积累知识的基础设施。一个有意义的平台至少应同

时包含三类要素：其一，支持概率 LoS、莱斯衰落、毫

米波/近场等多类可切换信道模型；其二，内置旋翼与

固定翼 UAV 的运动学和能耗约束；其三，显式建模实

际 RIS 的相移—幅度耦合、响应时延和硬件非理想

性。在此基础上，还应预设标准场景、统一指标接

口，并预留硬件在环或实测数据接入能力，以便逐步

与机载 RIS 设计验证结果衔接。该方向的目标是形

成可复现实验协议、可比较评测环境和可迁移部署接

口的统一基准，而非仅仅开源代码。

4. 2　中期探索方向

4. 2. 1　近场RIS与太赫兹频段下的联合优化

随着 RIS 规模继续增大，RIS 与用户之间的传播

条件将越来越频繁地进入近场区间，远场平面波模型

不再适用，信道建模必须转向球面波与距离相关聚焦

机制［82-83］。这意味着 RIS 相移设计不再只依赖角度

信息，还必须同时感知距离维度；相应地，UAV 轨迹

优化也不再只是“飞向更优角度”，而是“飞向更优三

维聚焦位置”。对于 DRL 而言，这不是参数微调问

题，而是状态表征、动作设计和奖励定义都需要随物

理模型一起改变。

与之相关的，是太赫兹频段下的 RIS-UAV 协同。

THz 链路虽可提供更大带宽，但其路径损耗、大气吸

收和波束偏移更为突出，因而对波束控制与环境感知

提出更高要求［81］。因此，近场与 THz 将在更深层次

上迫使现有 DRL 框架重新适配新的传播规律，其影

响远超一般意义上的应用场景扩展。

4. 2. 2　基础模型赋能的智能决策

基础模型可能为 RIS-UAV 决策带来新的接口层，

但这一方向需要保持克制。更现实的切入点不是让

大模型直接生成轨迹与相移，而是让其承担任务规格

解析、奖励函数辅助设计和策略初始化等高层角色。

例如，可以先用自然语言描述系统目标与约束，再由

基础模型将其转写为更规范的奖励或约束模板；也可

以利用预训练模型从历史优化数据中抽取跨场景决

策模式，为后续 DRL 训练提供更好的初始化。

在模型架构层面，Decision Transformer 一类序列

决策模型提供了另一条思路：将强化学习改写为条件

序列建模，以处理长时域轨迹依赖和延迟回报问

题［85］。但必须指出，基础模型并不会自动提升无线

控制性能。若其生成过程不能与物理可行域、QoS 约

束和实时预算严格对齐，反而可能放大奖励失配与策

略失真。因此，该路径需要重点研究的问题并非是否

引入大模型，而是如何将基础模型限制在与其能力匹

配的决策层级上。

4. 2. 3　通感算一体化中的多目标联合优化

RIS-UAV 系统正逐步从“单一通信优化”扩展为

“通信—感知—计算”联合系统。在 ISAC 场景中，RIS
配置与 UAV 轨迹必须同时兼顾通信速率、感知精度

和安全性［86］；在 MEC 场景中，联合决策变量又扩展到

任务卸载、计算资源分配、链路调度以及轨迹—相移

协同［87］。这意味着现有大量工作所依赖的单一标量

奖励，越来越难以准确表达系统目标。

因此，中期更值得推进的方向是约束强化学习、

多目标强化学习和分层策略设计。前者适合显式处

理最低速率、最大时延和能耗预算等硬约束；后者适

合刻画通信性能、感知性能与计算代价之间的帕累托

关系；分层策略则有助于把高层任务分配与低层轨迹

—相移控制分开处理。对 RIS-UAV 领域而言，这类研

究的意义在于将系统从链路级优化推进到任务级

优化。

4. 3　远期展望

从更长周期看，DRL 在 RIS-UAV 系统中的演进将
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主要受两条外部主线牵引。第一条主线是 RIS 硬件

形态持续扩展。从有源 RIS、STAR-RIS 到超越对角线

RIS，控制自由度已从单纯相位调节逐步扩展到幅相

联合控制、反射—透射耦合控制与更复杂的端口耦合

结构［57，88-89］。这意味着未来的学习算法不能再假定

“相移向量就是全部决策变量”，而必须面向更复杂

的硬件约束作协同设计。

第二条主线是网络控制接口与智能编排机制逐

步规范化。一旦 RIS 控制与 UAV 网络编排进入更统

一的系统框架，DRL 的角色也会从“论文中的独立求

解器”转向“协议感知的在线决策模块”［80］。届时，算

法优劣将不再只由仿真性能决定，还将取决于其是否

能满足反馈开销、时延预算和控制接口约束。

5　结论

本文围绕 RIS 辅助 UAV 通信中基于 DRL 的轨迹

—相移联合优化问题，建立了统一的问题框架，比较

了离散决策、连续决策和分布式协同三类方法，并从

可扩展性、CSI 假设、仿真—部署差距与比较基准四

个方面识别了该方向的核心瓶颈。全文的中心结论

并非“哪一种 DRL 算法绝对更优”，而是通用 DRL 尚

未真正匹配 RIS-UAV 这类结构化、高维、强约束的联

合优化问题。

因此，后续工作的关键在于更深层的方法重构：

在架构层面引入结构先验，在训练层面引入离线数据

和数字孪生，在场景层面扩展到近场、THz、ISAC 与

MEC，在系统层面推动标准化环境与可部署接口。只

有当 DRL 从“传统优化的智能求解器”演进为“面向

RIS-UAV 系统的结构化决策方法”，其端到端联合优

化的潜力才可能真正兑现。
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