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摘要：随着低空经济快速发展，无蜂窝大规模多输入多输出（Multiple-Input Multiple-Output，MIMO）的通信支

撑作用日益重要。针对传统基于瞬时位置的聚类方法更新滞后、固定功率控制难以适应位置动态变化的问题，

本文构建了无人机-接入点关联与上行功率控制的联合优化问题，并将其建模为马尔可夫决策过程，提出基于深

度确定性策略梯度的两阶段交替优化算法，将无人机整个飞行周期的大尺度衰落序列作为全局先验输入，实现

整个飞行周期的聚类与功控序列的联合规划学习。仿真结果表明，所提算法相比传统方案能够获得更高且稳定

的系统性能，并在多种无人机空间分布拓扑下表现出良好的适应性。
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Abstract: With the rapid development of the low-altitude economy, the communication support role of cell-free massive 

multiple-input multiple-output (MIMO) systems has become increasingly important. To address the limitations of con‐

ventional clustering methods based on instantaneous locations, which were subject to delayed updates, and fixed power 

control schemes, which were unable to adapt to dynamic position variations, the joint optimization problem of unmanned 

aerial vehicle (UAV) –access point association and uplink power control was formulated as a Markov decision process. A 

two-stage alternating optimization algorithm based on deep deterministic policy gradient was then proposed, in which 

the large-scale fading sequence over the entire UAV flight cycle was taken as global prior input to enable joint planning-

oriented learning of clustering and power control sequences throughout the full flight period. Simulation results showed 

that the proposed algorithm achieved higher and more stable system performance than conventional schemes and exhib‐

ited good adaptability under various UAV spatial topology distributions. These results demonstrate that the proposed 

method provides an effective solution for joint UAV–access point association and uplink power control in dynamic low-

altitude communication scenarios.
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0　引言

随着 2024年低空经济首次被写入《政府工作

报告》，我国无人机产业随即开始了迅猛发展。在

空天地一体化通信的发展趋势下，无人机（un‐

manned aerial vehicle, UAV）作为重要的信息采集

与通信节点，正逐步从辅助性设备转变为网络体系

的关键组成部分[1-3]，其在物流配送、农业生产、

应急救援、城市基础建设和维护等领域发挥着越来

越重要的作用[4-8]。无蜂窝大规模多输入多输出

（Multi-Input Multi-Output, MIMO）是第六代移动

通信系统（6th generation wireless systems, 6G）的

主要发展方向之一。该系统内广泛分布的接入点

（access points, AP）通过回传链路与中央处理单元

（central processing unit, CPU）相连，共同为所有用

户提供服务[9]。与传统蜂窝网络不同，无蜂窝大规

模MIMO打破了固定小区边界的限制，不会因频

繁的小区切换而产生中断或信号衰减，从而在移动

过程中能够持续保持稳定的通信连接，满足UAV

在大范围、动态、高速移动场景下的高可靠通信需

求，实现了真正意义上的连续覆盖与无缝服务，为

低空经济下的UAV群通信提供重要支撑[10]。然而

在实际部署中，仍然有着许多挑战。一方面，在通

信过程中高速移动的UAV导致大尺度衰落在时间

与空间上快速变化，所提供服务的AP集合需要频

繁重构；另一方面，UAV电池容量有限使得功率

控制变得更为关键：功率过低会削弱有效信号强

度，影响通信质量，功率过高则会加速能耗导致飞

行时间减短并加大用户之间的同频干扰。

为了解决上述问题，近年来研究者提出多种用

户-接入点关联方法。文献[11]最早提出了以用户为

中心的思想，即每个用户由与其链路最强的若干

AP组成的“小型虚拟小区”来服务，从而降低回

程开销并提高大多数用户速率。文献[12]在此基础

上面向毫米波无蜂窝大规模MIMO提出波束对准

方法，利用6GHz以下的频段建立控制信道，通过

估计用户与AP间的最强传播路径来优化关联。文

献[13]引入干扰感知奖励衡量用户与AP链路质量，

并采用迭代优化算法提升系统公平性和频谱效率。

文献[14]提出自适应模糊逻辑的AP选择方案，在

以用户为中心的框架下综合考虑大尺度衰落、小尺

度衰落、AP分配功率及用户间干扰等因素，实现

兼顾可扩展性与精细化的关联策略。文献[15]采用

分数规划、拉格朗日对偶和惩罚函数等工具，对用

户-AP关联与功率因子进行联合优化，在约束前传

负载的条件下提升了系统总吞吐量。在上述以凸优

化理论为主的工作基础上，近年来也有学者尝试将

强化学习（reinforcement learning, RL）引入无蜂窝

大规模MIMO系统中。文献[16]提出了一种多智能

体强化学习（deep reinforcement learning, DRL）框

架，通过共享策略网络实现上行功控，允许用户动

态加入或离开，从而降低训练与部署开销。文献

[17]面向地面低速移动用户，构建了联邦多智能体

RL框架，将AP建模为智能体，通过本地训练和参

数聚合实现AP聚类策略。仿真结果表明，该方法

在不同网络拓扑下均优于传统凸优化算法，且学习

到的网络参数能够较好地迁移到新环境中，展现出

良好的泛化能力。文献[18]则以最大化用户速率的

比例公平性为目标，引入深度确定性策略梯度

（deep deterministic policy gradient, DDPG）算法，

对无蜂窝大规模MIMO网络中的协作聚类与下行

功率控制进行联合优化，在保证公平性的同时提升

系统吞吐量。现有的RL方案大多面对的是地面静

止用户，仅依赖当前时隙的瞬时大尺度衰落系数进

行局部的静态决策，难以在用户完整运动周期尺度

上形成具有前瞻性的全局策略。在高机动UAV场

景下，信道状态与可服务AP集合会随飞行快速变

化，此类策略需频繁重构决策模型，不仅增加计算

负担，而且易导致策略短视与系统不稳定。

基于上述原因，本文研究了无蜂窝大规模

MIMO系统中UAV用户与AP的关联以及上行功率

控制的问题。将UAV的高度与视距（line-of-sight, 

LoS）和非视距（non-line-of-sight, NLoS）传播相

关联，通过最小均方误差（minimum mean square 

error, MMSE）进行信道估计，推导出了所有用户

可达的上行总速率闭式表达式。在此基础上，本文

主要贡献如下：（1）将UAV-AP关联和上行功率控

制这一联合优化问题建模为（markov decision pro‐

cess, MDP），并采用 DDPG 算法求解，将 UAV 的

整个飞行周期的大尺度衰落序列作为全局先验输

入，该先验蕴含未来时隙的信道演化信息，从而实

现对整个飞行周期的聚类与功控序列规划式学习。

（2）仿真结果表明，所提出的算法在此联合问题上

取得的奖励值均高于其他RL算法，系统性能远高

于全AP连接满功率发射，且在多重的空间分布轨
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迹拓扑下均具有良好的适用性与稳定性。

1　系统模型

考虑一个由K个UAV用户和M个AP组成的无

蜂窝大规模MIMO系统。如图 1所示，AP均匀分

布在面积为S的区域内，UAV用户在空中既定轨道

匀速飞行，飞行高度为H，均假设配备单根天线。

假设第 k 个 UAV 的水平坐标为 ( xk,yk )，其中 k =

1,2,...,K，第 m 个 AP 的水平坐标为 ( Xm,Ym )，其中

m = 1,2,...,M。假设一个UAV可以由多个AP服务，

一个AP也可以服务多个UAV。因从，设Mk为服

务于第 k个UAV的AP集合，Km为由第m个AP所

服务的UAV集合。所有AP在相同的时频资源上以

时分双工模式为 UAV 服务。在上行训练阶段，

UAV将导频序列发送给AP，AP估计其覆盖范围内

UAV的信道。在上行传输中，AP无需与其他AP

交换信道状态信息，只需使用本地获得的信道估计

对接收信号进行共轭加权，从而实现最大比合并

（maximum ratio combining, MRC）[19]。

1.1　信道模型

由于信道模型受到大尺度衰落和小尺度衰落的

影响，定义gmk ∈ C表示第m个AP与第 k个UAV之

间的信道增益，可表示为：gmk = βmk hmk，其中

hmk表示第m个AP与第 k个UAV之间的小尺度衰落

系数。假设 hmk 是独立同分布的随机变量，服从

CN (0,IN)分布，大尺度衰落 βmk 与链路状态有关：

当第 m 个 AP 与第 k 个 UAV 之间为 LoS 链路时，

βmk = D-α1
mk，其发生概率为 pL

mk；当该链路为 NLoS

链路时，βmk = D-α2
mk，其发生概率为 pNL

mk。其中α1和

α2 分别代表 LoS 链路和 NLoS 链路的路径损耗指

数，Dmk 表示第 k个UAV与第m个AP之间的欧几

里 得 距 离 ， 可 表 示 为 Dmk =

( )Xm - xk

2
+ ( )Ym - yk

2
+ H 2，在设计该无线通信

系统时，应该考虑到LoS链路和NLoS链路的随机

性。因此，LoS链路传输的概率如下[20]：

pL
mk =

1

1 + ξ1exp{ }-ξ2( )θmk - ξ1

(1)

其中，ξ1 和 ξ2 为取决于环境类型的常数参数，θmk

第m个AP与第 k个UAV之间的仰角，在传输过程

中，每条链路都有其特定的发生概率，这主要取决

于UAV与AP之间的相对位置与仰角，以及环境因

素。从图一可以计算出仰角θmk的公式为：

θmk =
180
π

tan-1 H

( )Xm - xk

2
+ ( )Ym - yk

2
(2)

其中m ∈Mk,k ∈ Km，根据(2)可以得到NLoS概率

为 pNL
mk = 1 - pL

mk，并且可以发现 LoS 概率会随着

UAV高度和仰角的增加而变大。

从式(2)可以得到，第m个AP与第 k个UAV之

间的平均大尺度衰落可以表示为：

-
β

mk
= pL

mk D-α1
mk + (1 - pL

mk ) D-α2
mk (3)

小尺度衰落在每个相干时间间隔内独立变化，

而大尺度衰落变化较慢，可能在多个相干时间间隔

内保持不变。

1.2　信道估计

设每个相干区间的长度为 τc，其中上行训练阶

段的长度为 τp，且 τp < τc，则上行载荷数据传输持

续时间为 τu = τc - τp。在上行训练阶段，每个UAV

发送一个 τp × 1的导频序列向量 τp φk,其中 φk

2
=

1。因此，上行训练阶段中第m个AP接收的导频信

号为：

yp,m = τp ρp∑
k = 1

K

gmkφk + wp,m (4)

其中，ρp为为各导频的平均发射功率，wp,m为第m

个AP接收的 τp × 1加性高斯白噪声向量，其各元

素为独立同分布的复高斯随机变量，服从

CN (0,1)。

基于接收到的导频信号，以及对导频序列的已

知信息，第m个AP对其服务Km 集合中的UAV信

道进行估计。将式 (5)与导频向量 φk 同乘以后，

可得：

CPU
H

mkD

AP m

mk

UAV k

 
图1　以UAV为用户的无蜂窝大规模MIMO系统
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ŷp,mk = φH
k yp,m

= τp ρp gmk + τp ρp ∑
k' ≠ k

K

gmk'φ
H
k φk' + φH

k wp,m

(5)

根据(6)，gmk 的信道估计由MMSE估计得到，

表示如下：

ĝmk =
E{ }ŷ*

p,mk gmk

E{ }|| ŷp,mk

2
ŷp,mk = Cmk ŷp,mk (6)

进一步地，可以推导出 ĝmk的表达式为：

ĝmk =
τp ρp βmk

τp ρp ∑
k' = 1

K

βmk' ||φH
k φk'

2
+ 1

ŷp,mk (7)

因此可以得到估计信道 ĝmk 的均方值 γmk，具

体为：

γmk ≜ E{| ĝmk |
2} =

τp ρp β
2
mk

τp ρp∑
k' = 1

K

βmk' ||φH
k φk'

2
+ 1

(8)

根据以上推导，进一步得到估计误差 e͂mk =

gmk - ĝmk，其是服从均值为0、方差为βmk - γmk的复

高斯随机变量。

特别地，在本文所考虑的无蜂窝系统中，每个

AP仅对其关联服务集合Mk内的UAV进行信道估

计，因此关联集合Mk会影响信道估计结果并且进

一步影响后续的上行速率表达式。由此可见本节信

道估计过程是后续速率推导和联合优化建模的必要

基础。

1.3　上行链路数据传输

在上行链路传输的过程中，UAV将估计信道

作为真实信道，每个AP使用本地的信道估计对接

收信号进行复共轭加权，从而实施 MRC。由于

MRC合并仅依赖于AP自身的局部信道状态信息，

因此无需在AP与CPU之间交换瞬时信道状态信息

(channel state information, CSI)，极大降低了系统的

前传负载，显著提升上行链路的整体接收性能。上

行链路中，第m个AP接收到的信号为：

yu,m = ρu∑
k = 1

K

ηk gmkqk + wu,m (9)

其中 ρu 表示UAV的发送功率，ηk 是第 k个UAV的

功率控制系数，满足 0 ≤ ηk ≤ 1，qk 是第 k个UAV

发 出 的 符 号 ， 满 足 E{| qk |
2} = 1， 假 设

wu,m~ CN (0,1)，表示第 m 个 AP 处接收到干扰的

噪声。

为了检测来自第 k 个 UAV 的符号 qk，第 m 个

AP使用其本地获得的信道估计 ĝmk的复共轭对接收

信号 yu,m进行加权。随后，所得的量 ĝ *
mk yu,m通过前

传链路发送至CPU。CPU接收到的信号为：

Ru,k = ∑
m ∈Mk

ĝ *
mk yu,m

= ∑
k' = 1

K ∑
m ∈Mk

ĝ *
mk ρuηk gmk'qk' + ∑

m ∈Mk

ĝ *
mkwu,m

= ρuηk ∑
m ∈Mk

ĝ *
mk gmkqk + ∑

k' ≠ k

K ∑
m ∈Mk

ĝ *
mk ρuηk gmk'qk'

+ ∑
m ∈Mk

ĝ *
mkwu,m

(10)

从而可以从Ru,k检测出信号qk。

1.4　可实现上行速率

每个UAV不知道瞬时CSI，但知道信道统计信

息。因此，将式(11)中的接收信号Ru,k改写为：

Ru,k = DSkqk + BUkqk + ∑
k' ≠ k

K

UIkk'qk' + ∑
m ∈Mk

ĝ *
mkwu,m

(11)

其中DSk表示期望信号强度，BUk表示合并增益不

确定性，UIkk' 为用户干扰。它们对应的详细公式

如下：

DSk = ρu E
ì
í
î

ïï
ïï
∑

m ∈Mk

η1/2
k ĝ *

mk gmk

ü
ý
þ

ïïïï
ïï

(12)

BUk = ρu ( ∑m ∈M( )k

η1/2
k ĝ *

mk gmk -

E
ì
í
î

ïï
ïï
∑

m ∈M( )k

η1/2
k ĝ *

mk gmk

ü
ý
þ

ïï
ïï) (13)

UIkk' = ρu ∑
m ∈M( )k

η1/2
k' ĝ *

mk gmk' (14)

由于（12）中的后三项与第一项不相关，将后

三项视为加性高斯噪声，可以得到第k个UAV的可

实现上行速率，其表达式如下：

··4
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Ru,k = log2

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç

ç

ç

1 +

|| DSk

2

E{ }||BUk

2
+ ∑

k' ≠ k

K

E{ }|| UIkk'

2
+ E

ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï

|

|

|
||
||

|

|
||
| ∑

m ∈Mk

ĝ *
mkwu,m

2

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷

(15)

经计算可以求得：

DSk = puηk ∑
m ∈M(k )

γmk (16)

E{|BUk |
2} = puηk ∑

m ∈M(k )

γmk βmk (17)

E{| UIkk′ |
2} = puηk′ ∑

m ∈M(k )

γmk βmk′ +

puηk′( ∑m ∈M(k )

γmk

βmk′
βmk ) 2

|ψH
k ψk′ |

2
(18)

最终可以求得第k个UAV的上行总速率闭式表

达式表示为：

Ru,k = log2

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç

1 +

         
puηk( )∑

m ∈Mk

γmk

2

||DSk

2

×

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç

                     
pu∑

k' ≠ k

K

ηk' ( ∑
m ∈Mk

γmk

βmk'

βmk

)2 ||φH
k φk'

2

CIk

+

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

            
pu∑

k' = 1

K

ηk' ∑
m ∈Mk

γmk βmk'

UIk

+
   
∑

m ∈Mk

γmk

Nk

-1

(19)

其中 |DSk |
2
表示第 k 个 UAV 经其服务 AP 集合Mk

合并后得到的期望信号功率，其大小由上行发射功

率、功率控制系数以及服务AP上的信道估计均方

值共同决定。CIk表示与第 k个UAV复用相同导频

的其他用户所造成的相干干扰；UIk表示所有UAV

上行传输引入的非相干干扰及信道估计误差影响；

Nk表示接收合并后的噪声功率。由此可见，UAV-

AP 关联集合Mk 决定参与信号接收合并的 AP 范

围，功率控制系数 ηk决定各UAV的发射功率，二

者均直接影响可达速率表达式，是后续联合优化问

题中的核心变量。

2　联合优化问题描述及求解

本节中，研究目标是给出联合优化问题的数学

表达式，并将其建模为MDP，基于DDPG设计一

种算法来找到这一问题的最优解。

2.1　优化问题描述

基于所构建的UAV无蜂窝大规模MIMO系统，

研究目标是优化UAV-AP的关联关系以及上行功率

控制，以最大化所有用户整个飞行周期内的平均上

行速率和。前文提到的集合Mk，表示第 k个UAV

与AP之间的关联关系，即若第m个AP属于Mk，

说明第m个AP与该UAV建立服务关联并参与其上

行信号接收；反之，则表示二者不建立服务关联，

因此对Mk的优化即体现了UAV-AP关联关系的优

化。由此，该优化问题可表示为如下形式：

max
{ }Mk,ηk

       ∑
k = 1

K

Ru,k

  s.t.         1 ≤ |Mk | ≤ M, ∀k ∈ K
                0    <   ηk ≤ 1, k = 1,2,...,K

(20)

其中 |Mk |表示为第 k个UAV服务的接入点集合中

的AP数量，ηk为第k个UAV的上行功率控制系数。

聚类策略决定了MRC合并所利用的空间维度

与分集增益，功率控制则直接影响UAV的有效信

干噪比及其对其他UAV的同频干扰。因此，聚类

策略与功率控制并不是两个独立的子问题，而是紧

密耦合、互相影响的联合优化任务。然而，该联合

优化问题(21)具有高度非线性、非凸性以及高维决

策空间等特点，传统的凸优化方法难以获得可行

解。为此，本研究引入DRL思想，将UAV-AP关联

和上行功率控制这一联合优化问题建模为MDP。

2.2　马尔可夫决策过程构建

在DRL中，MDP为随机环境的序列决策提供

统一架构，由状态空间、动作空间、奖励函数及状

态转移概率构成，用以刻画环境的不确定性与动态

性。智能体在时刻 t观测状态 st后按策略 π (a|s )选

择动作 at，环境转移至 st + 1并返回即时奖励 rt；学

习目标是在交互中更新 π，使折扣期望回报最大，

··5
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从而实现长期收益最优化。在这一框架下进一步提

出DDPG算法，DDPG算法在处理具有连续状态空

间和动作空间的复杂决策问题上具有显著优势[21]。

对于所提出的UAV-AP关联以及上行功率控制

这一联合优化问题，本文在DDPG基础上研究设计

一种全时域规划引导的双智能体两阶段交替DDPG

(full-horizon alternating DDPG, FA-DDPG)，在阶段

一进行聚类训练时，功率智能体保持固定的基线动

作，在阶段二训练上行功率控制时，使用阶段一训

练好的聚类策略。在所建构的MDP框架下，状态

空间、动作空间和奖励函数的具体定义如下所示。

（1）状态空间S。在时隙 t，状态 st ∈ S为一组

可用于描述的参数，基于本文提出的系统模型，状

态空间表示为 st = {ctxt,at - 1}。其中首先将表示

UAV 与 AP 之间的信道状态的大尺度衰落矩阵

βmk(t ) ∈ RK × M表向量化为bt ∈ RKM，并构造全时域

序列 Β = {b0,b1,...,bT - 1}，再采用逐时隙共享编码

器对每个bt进行一致的非线性压缩映射，得到低纬

表示 et = ψ (bt ) ∈ Rd，随后为显式刻画时隙顺序，

在 每 个 时 隙 引 入 位 置 编 码 pt ∈ Rd， 形 成

xt = et + pt，在此基础上通过Transformer时序汇聚

对 {xt} 进 行 全 局 信 息 交 互 得 到 上 下 文 序 列

{ctx0,ctx1,...,ctxT - 1}，其中 ctxt ∈ Rd表征在第 t个时

隙、融合全时域信息后的全局上下文，最终，将每

个时隙的RL状态定义为 st = {ctxt,at - 1}。
（2）动作空间A。为了实现上行速率的最大

化，在每个决策时隙 t，聚类智能体依据当前的状

态信息 st输出聚类动作aC
t ，并将其映射为一个二进

制连接矩阵 Ct ∈ RK × M，其中的元素 ck,m = 0 为表

示不建立通信链路，ck,m = 1则表示第 k个UAV选

择了第 m 个 AP。功控智能体输出的功控动作为

aP
t = [aη1,aη2,...,aηk ]，其中 aηk ∈ [0,1]表示第 k 个 UAV

的发射功率控制系数，用于调节其上行信号功率与

干扰平衡。

（3）奖励 rt。在每个时隙执行完动作后，环境

根据当前聚类关系与功率系数计算系统的上行速

率，并将其作为即时奖励。奖励函数定义为：

rt = ∑
k = 1

K

Ru,k (21)

2.3　基于actor-critic框架的FA-DDPG算法

由于直接使用DRL算法来解决连续空间、有

限时间范围的MDP，通常是一项具有挑战性的任

务，这主要是由于状态和动作空间的连续性增加了

问题的复杂性。为了应对这一挑战，本文提出了一

种适用于高维连续动作空间的两阶段FA-DDPG算

法来优化UAV-AP关联及上行功率控制。

如图 2 所示，FA-DDPG 包含聚类和功控两个

智能体两个部分，每个智能体在实现上采用DDPG

的actor-critic结构，并配备训练actor、训练critic及

其对应的目标网络。其中对于聚类智能体而言，参

数为 θC
a 的训练 actor 网络，记为 μC ( st ; θC

a )，用于

给出用户的近似策略并产生动作。参数为 θC
c 的训

练 critic 网络，记为 QC(st,a
C
t ; θC

c )，用于估计在状

态 st下执行动作 aC
t 的动作值函数。参数为 θC'

a 的目

标 actor 网络和参数为 θC'
c 的目标 critic 网络分别用

μC' ( st ; θC'
a )和 QC'(st,a

C
t ; θC'

c )表示，为训练 actor 网

络和训练 critic 网络生成目标 Q 值，功控智能体

同理。

FA-DDPG算法使用确定性策略梯度(determin‐

istic policy gradient， DPG) 定理来更新 θC
a 、 θC

c 、

θC'
a 、θC'

c 和 θP
a、θP

c 、θP'
c 、θP'

a ，并在 actor-critic 框架

中生成动作。将当前状态 st 输入到训练 actor网络

中。根据DPG定理，此网络通过将状态确定性映

射到特定动作来形成策略，并模拟智能体的策略函

数，从中选定动作。本文在选定的动作at 上叠加了

噪声，得到最终的输出动作 at = μ ( st ; θa ) + Nt 。

其中 Nt 是服从正态分布的随机噪声。特别的是，

在进行聚类训练阶段，功控智能体只会做出一个固

定的基线动作aP
baseline，而在进行功控训练阶段，聚

类智能体只会输出训练好的无噪声动作 aC
t =

μC ( st ; θC
a )。在执行动作后，智能体会收到奖励 rt，

并进入新的状态 st + 1。随后智能体会将这次的经验

(st,at ,rt,st + 1 )保存在经验回放池N 中。同时，训练

critic网络会对本次动作进行评估。

为了稳定训练过程，本文采用目标网络构造贝

尔曼目标。对于聚类智能体，从经验回放池N C中

均匀采样一个批次样本 (si,a
C
i ,ri,st + 1 )，其目标Q值

写为：

yC
i = ri + λQC'(sC'

i ,μC(sC'
i ; θC'

a ) ; θC'
c ) (22)

其中 λ ∈ (0,1)为折扣因子，目标 actor和目标 critic

··6
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网络的参数θC'
a 和θC'

c ，分别是原始actor网络参数θC
a

和原始 critic网络参数 θC
c 经过软更新后的版本。与

之对应的critic损失函数为：

LC(θC
c ) =

1
Nbatch

∑
i = 1

Nbatch(QC(si,a
C
i ; θC

c ) - yC
i ) 2

(23)

通过最小化上式来更新聚类critic网络参数θC
c ，

并采用梯度下降进行更新θC
c 。在critic网络固定时，

actor网络通过最大化对应Q函数来更新，其目标

函数可写为：

J C (θC
a ) =

sC~N C [ QC ( sC,μC ( sC ; θC
a ) ; θC

c ) ] (24)

参数θC
a 的梯度近似为：

∇
θC

a
J C (θC

a )

≈ 1
Nbatch

∑
i = 1

Nbatch

[ ∇aQC ( s,a ; θC
c )|

s = sC
i , a = μC ( sC

i )
 ∇
θC

a
μC ( sC

i ; θC
a ) ]

(25)

并沿着∇
θC

a
J C方向进行梯度上升。随着训练的

进行，各个网络参数进行刷新。为进一步提升训练

稳定性，对目标网络采用软更新策略：

θC′
a ← τθC

a + (1 - τ )θC′
a ,  θC′

c ← τθC
c + (1 - τ )θC′

c (26)

其中 τ ≪ 1为软更新系数。在功控阶段进行相同的

训练。通过上述的双智能体交替FA-DDPG训练框

架，聚类智能体和功控智能体可以分别在高维连续

动作空间中学习到近似最优的UAV-AP关联策略与

上行功率控制策略。整个FA-DDPG网络的整体训

练流程如算法1所示。

算法1  基于DDPG的全时域规划算法

输入输入  本地Actor和Critic神经网络参数、目标

Actor和Critic网络参数、最大迭代回合

输出输出 训练后Actor和Critic神经网络参数、聚

类策略μC ( st ; θC
a )、功控策略μP ( sC

t ; θP
a )

1)初始化网络参数、经验回放池

2)第一阶段：聚类策略训练

3)while聚类阶段迭代回合≤最大聚类迭代回合

do

4) 初始化环境，令 t ← 0

5) whilet ≤ Tdo

6) 根据状态 st和随机噪声N C
t ，通过聚类 actor

网络计算聚类动作aC
t = μC ( st ; θC

a ) + N C
t

7) 执行聚类动作 aC
t ，更新聚类矩阵Ct，得到

中间状态 sC
t

8) 根据状态 sC
t ，执行功率基线动作aP

baseline，获

得和奖励 rt

9) 将经验 (st,a
C
t ,rt,s

C
t ) 存储至聚类经验回放

池N C中

10) t ← t + 1

11) end while

12) 调用聚类 critic损失函数LC(θC
c )，根据其梯

度更新聚类网络参数(θC
a ,θC

c ,θC'
a ,θC'

c )
13)end while

14)第二阶段：功率控制策略训练

15)while聚类阶段迭代回合≤最大聚类迭代回

合do

16) 初始化环境，令 t ← 0

17) whilet ≤ Tdo

18) 根据状态 st，通过一阶段训练得到的确定

Critic 网络 Actor 网络

聚类经验回放池

 1, , ,C C C

t t

C

t a rs s +

C

ts

策略梯度 J

( ),C C

a t tQ s a

聚类智能体

C

ta

Critic 网络Actor 网络

功率经验回放池

 1, , ,P P P

t t

P

t a rs s +
P

ts

策略梯度 J

功控智能体

P

ta

( ),P P

a t tQ s a环境

 

C

ta P

ta

P

baselinea

更新 更新

( ; )C C C

t t aa s =

 
图2　FA-DDPG算法训练架构
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性聚类动作aC
t = μC ( st ; θC

a )

19) 执行聚类动作aC
t ，得到中间状态 sC

t

20) 根据中间状态 sC
t 和随机噪声N P

t ，通过功率

actor网络计算功率动作aP
t = μP ( sC

t ; θP
a ) + N P

t

21) 执 行 动 作 aP
t ， 获 得 和 奖 励 rt 和 下 一

状态 st + 1

22) 将经验 (sC
t ,aC

t ,rt,st + 1 )存储至聚类经验回放

池N C中

23) t ← t + 1

24) end while

25) 调用功控 critic损失函数LP(θP
c )，根据其梯

度更新聚类网络参数(θP
a ,θP

c ,θP'
a ,θP'

c )
26)and while

3　仿真结果与分析

在仿真时设定每个导频信号的平均发射功率是

ρp = 100 mW，每个UAV在上行链路的最大平均发

射功率是 ρu = 200 mW。在公式(2)中的环境参数 ξ1

和 ξ2 分别设为 11.95和 0.136[19]。LoS和NLoS的衰

减因子 α1 和 α2 分别设为 1.2和 2.1。训练阶段块的

长度为 τp = 10个符号。RL相关参数设定如下，折

扣因子 λ = 0.99，软更新系数 τ = 5 × 10-4，actor网

络学习率设为 5 × 10-5，critic 网络学习率设为 3 ×

10-4，经验回放缓冲区容量设为105，采样的批量大

小Nbatch设为256，聚类和功控阶段的最大迭代回合

设定均为 2500，且只有当聚类阶段达到最大迭代

回合后，才会切换至功率控制阶段。

图 3给出了在UAV-AP关联与上行功率控制联

合优化场景下，四种深度RL算法的训练回报曲线。

从图 3(a)对应的聚类阶段可以看出在仅优化UAV-

AP关联、功率采用固定功率的条件下，软演员-评

论家（soft actor-critic, SAC）在前期具有较快上升

速度，但在很快进入平台；深度Q网络（deep Q-

network, DQN）能够提升系统回报但波动较大；优

势演员-评论家（advantage actor-critic, A2C）整体

提升有限，长期性能明显落后于其他三种方法。本

文提出的FA-DDPG收敛很快且最终获得最高的稳

态回报并保持较好的平滑性。图3(b)对应功率控制

阶段，此时聚类策略固定为第一阶段学得的聚类策

略。从图3(b)可以观察到，各算法的初始回报水平

整体高于聚类阶段，DQN与SAC的最终性能较为

接近，但低于 FA-DDPG；A2C依旧明显落后；其

中FA-DDPG仍然取得最高的稳态回报，并在整个

训练过程中保持单调、稳定的提升。两幅图表明，

在本联合优化任务中，本文提出的FA-DDPG在聚

类与功控两个子问题上均能获得更高的长期回报和

更平滑的收敛轨迹。

图4比较了不同算法下的上行和速率随UAV数

量变化趋势。为保证对比公平性，本文将文献[18]

中的A-DDPG算法奖励函数统一设置为最大化系统

和速率，并去除了其原有的公平性惩罚项，使其优

化目标与本文方法一致。此外，图中还给出了基于

文献[22]的“UC Top-15 Max-min”和“全AP Max-

min”两种方案。其中，UC Top-15 表示为每个

UAV选择信道增益最强的前15个AP建立连接，而

全AP表示所有AP均参与服务；在此基础上，采用

文献[22]中的Max-min方法，并通过二分法优化功

率系数。“UC Top-15 满功率”和“全AP连接满功

(a)　聚类阶段

(b)　功控阶段

图3　不同RL算法的奖励值

··8
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率”则表示在选择不同数量的AP基础上以最大功

率进行传输。从图中可以看出，随着UAV数量K

增加，各方案的总速率均有所提升，但FA-DDPG

在全范围内始终保持最高性能。这是因为 FA-

DDPG利用整个飞行周期的大尺度衰落序列进行决

策，能够更合理地协调跨时隙的AP选择与功率分

配。相比之下，A-DDPG 和 UC Top-15 Max-min、

UC Top-15 满功率连接方法主要依赖当前时刻信

息，难以充分刻画高机动场景下的动态变化，而全

AP连接则受协作冗余和干扰增强限制。上述结果

进一步说明了FA-DDPG在高机动UAV场景中的有

效性与可扩展性。

图 5展示了UAV的多重轨迹飞行图，将AP数

量M设定为 20，均匀分布在边长为 1000米的方形

区域内。其中UAV飞行线速度设为 20 m s。假设

UAV沿三条同心圆形轨道飞行。其中，外环轨道

参数固定，半径为 450m、高度为 100m；另外两

条内

环轨道，与外环同心，半径相同，其半径记为

内环半径R，且在 50-400m范围内逐步增大。两条

内环轨道的飞行高度分别设置为100m和200m。该

多环轨道使UAV-AP之间的LoS/NLoS关系及大尺

度衰落在时间与空间上均呈现强烈非平稳性，从而

显著增加关联与功率控制问题的复杂度。

图6比较了不同算法下的上行和速率随UAV飞

行内圈半径变化性能表现。其中三个比较算法已在

图4中做出说明。令K = 33，将内圈半径由50m逐

步增加至 400m，从而构造出由高度重叠、轨迹紧

凑到空间分布较为稀疏的多环场景。可以看到，基

线方案的和速率随R增大单调上升，主要得益于内

圈扩展后，不同用户间几何间隔增大，因而其在上

行传输时对AP侧造成的互用户干扰显著减弱。从

图中可以看出，在所有半径下，FA-DDPG曲线始

终显著高于其他优化方案。当R = 50m时，三条轨

道高度和半径差异较小，互用户干扰最为严重，但

是FA-DDPG仍能通过自适应聚类和功率控制获得

超过 21bit/s/Hz 的性能增益；当 R 增大至 200 到

400m时，虽然总体干扰水平降低，基线方案性能

接近饱和，但 FA-DDPG 依然保持约 1-5bit/s/Hz 的

优势。上述结果表明，所提出的FA-DDPG策略能

够根据不同轨道设定实时调整UAV-AP关联关系及

上行发送功率，在多重、不均匀的空间分布轨迹拓

扑下均具有良好的适用性与稳定性。

图 7进一步比较了不同AP数量下三种方案的

上行和速率表现。为保证对比公平性，FA-DDPG

图4　不同方案下上行链路和速率随UAV数量的关系

图5　UAV飞行轨迹图

图6　不同方案下上行链路和速率随不同轨道的关系

··9



通 信 学 报 第 XX 卷 

与A-DDPG的奖励函数的设定与图 4中保持一致。

“全AP连接满功率”算法已在图4中做出解释。可

以看到，随着AP数量由10增加到50，三种方案的

上行和速率均明显提升，这是因为更密集的AP部

署为 UAV 提供了更丰富的空间分集与协作增益；

但当AP数量进一步增加时，曲线斜率逐渐减小，

说明在AP部署较为充分后，系统由新增AP所获得

的有效协作增益呈边际递减趋势，因此总速率的提

升幅度较前期明显放缓。在整个范围内，FA-

DDPG 始终取得最高速率，且相较 A-DDPG 和全

AP连接满功率基线方案均保持稳定优势。其原因

在于，FA-DDPG利用整个飞行周期的大尺度衰落

序列构建全局上下文，能够在AP数目变化时更加

前瞻地规划服务AP选择与功率分配，充分挖掘新

增AP带来的潜在协作收益，同时避免冗余关联和

干扰放大。相比之下，A-DDPG仅基于当前时隙信

息决策，更易陷入局部最优；而全AP连接满功率

虽然可利用全部AP资源，但由于同频干扰增强，

性能始终受限。该结果说明，所提出的FA-DDPG

不仅在不同UAV规模下有效，而且对不同AP部署

密度同样具有良好的可扩展性与鲁棒性。

4　结束语

在低空经济快速发展背景下，本文研究无蜂窝

大规模MIMO系统上行传输中UAV-AP关联与功率

控制的联合优化问题。针对UAV多轨迹运行场景，

采用LoS/NLoS复合大尺度衰落模型，推导上行传

输速率的闭式表达式，并将最大化上行和速率的问

题刻画为马尔可夫决策过程。在此基础上，为突破

传统方法仅依赖当前时隙大尺度衰落信息所带来的

短视决策局限，提出全时隙联合学习的FA-DDPG

方法，将一个飞行周期内的全时隙大尺度衰落序列

经编码压缩与时序汇聚后作为强化学习状态输入，

并通过两阶段交替优化实现整个飞行周期的聚类与

功控序列规划学习：第一阶段由聚类智能体在连续

动作空间中自适应学习UAV–AP关联策略，第二

阶段在冻结聚类策略的前提下由功率智能体优化上

行功率控制。仿真结果表明，相比满功率发射全

AP连接基线及DQN、SAC、A2C等DRL方法，所

提FA-DDPG能够获得更高且更稳定的上行和速率

增益，表明该DRL框架对高机动UAV场景具有良

好的适用性和推广潜力。后续工作将进一步把能量

效率、时延约束和用户公平性纳入奖励设计，构建

多目标约束RL模型。
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