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基于深度强化学习与混合专家模型的水声通感一体波束赋形

设计
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摘要：针对水声通感一体化系统中通信与感知性能均衡问题，提出一种兼具高效性与泛化能力的波束赋形方案。

首先，针对水声长传播时延所导致的信道状态信息过期及跨时隙回波干扰问题，引入深度强化学习框架进行波

束赋形决策。其次，为克服传统深度强化学习方法在适应多样化性能需求方面的局限，构建基于多任务混合专

家模型的神经网络，以适配不同目标偏好因子下的通感性能权衡。此外，为刻画当前波束赋形决策对系统性能

的长期影响，设计多步跨任务经验回放机制，联合利用多任务样本与多步奖励提升学习效率。仿真结果表明，

相较于基准方案，所提方法能够在不同目标偏好因子下取得更具帕累托效率的解，并展现出更强的泛化能力。
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Abstract: To achieve the trade-off between communication and sensing performance in underwater acoustic integrated 

sensing and communication systems, an efficient and highly generalizable beamforming scheme was proposed. First, to 

address the issues of outdated channel state information and cross-time slot echo interference caused by long propagation 

delays, a deep reinforcement learning framework was introduced for beamforming decision-making. Second, to over‐

come the limitations of traditional deep reinforcement learning methods in adapting to diverse performance require‐

ments, a neural network based on a multi-task mixture-of-experts model was constructed to adapt to the trade-offs be‐

tween communication and sensing performance under different objective-preference factors. In addition, to characterize 

the long-term impact of current beamforming decisions on system performance, a multi-step cross-task experience replay 

mechanism was designed, which combines multi-task samples and multi-step rewards to improve learning efficiency. 

Simulation results demonstrated that compared with benchmark schemes, the proposed scheme obtained more Pareto-

efficient solutions under different objective-preference factors and exhibited stronger generalization capability.
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0　引言

水声网络是实现水下设备广泛互联和开展持续

海洋观测的关键支撑[1]。随着水下感知与通信应用

不断增多，传感器规模化部署对频谱资源的需求持

续增长，而可用水声频谱十分有限，供需矛盾日益

突出。通感一体化（integrated sensing and commu‐

nication, ISAC）将声呐感知与水声通信集成于同一

系统，通过共享频谱、波形和硬件资源，为缓解频

谱资源紧张提供了新的技术途径[2]。这种一体化设

计不仅能够提高频谱利用效率，还可以降低系统成

本与实现复杂度，因而成为未来水声网络的重要发

展方向之一[3]。

目前，研究者围绕水声通感一体化系统的性能

优化开展了大量研究[4-21]。其中，文献[4-15]主要

研究水声通感一体化波形设计，相关方案大致可分

为单载波和多载波两类。在单载波系统中，文献

[4]提出扇区调制线性调频（linear frequency modu‐

lation, LFM）信号，通过菲涅尔域到时域映射实现

数据的直接解调，同时提高速度估计性能。在此基

础上，文献[5]进一步设计了一种混合单载波波形，

将用于通信的连续相位调制与用于感知的LFM信

号相结合。然而，LFM波形存在较为严重的距离

与多普勒耦合问题，且干扰抑制能力有限。为降低

多传感器之间的相互干扰，文献[6]提出一种基于

广义正弦调频的水声通感一体化波形。文献[7]进

一步将广义正弦调频与二进制相移键控调制相结

合，实现了较高的距离和速度分辨率。此外，文献

[8]采用改进遗传算法优化广义正弦调频的参数，

文献[9]则研究了叠加波形以及基于压缩感知的检

测干扰消除方案。不同于上述以单载波波形设计为

主的研究，近年来研究者开始探索多载波水声通感

一体化系统[10-15]。文献[10]设计了一种新型感知接

收机，采用加权马氏距离区分正交时频空反射信号

与环境噪声。文献[11]针对下行正交频分复用信

号，提出了一种最大似然多普勒频移估计方法。文

献[12]的研究结果表明，在水声双扩展信道中，正

交啁啾分复用波形的性能优于正交频分复用波形。

文献[13]和文献[14]分别基于正交频分复用与正交

啁啾分复用信号，设计了面向多传感器协作的通信

辅助感知方案。此外，文献[15]通过联合设计发射

端波形与接收端信道估计方法，对水声双弥散信道

下的传输问题进行了研究。

除波形设计外，研究者还围绕水声通感一体化

系统的传输资源分配和自主式水下潜航器轨迹优化

开展了相关研究[16-21]。文献[16]将感知与通信任务

分配至不同时隙，并采用演员-评论家算法，根据

感知数据优化潜航器的航行轨迹。在此基础上，文

献[17]面向多个潜航器共存的场景，设计了一种基

于多智能体近端策略优化的覆盖路径规划方案。文

献[18]利用先验检测信息调整通信发射功率，以降

低数据包碰撞率。文献[19]设计了一种二维分组随

机搜索算法，对子载波交织模式和波束赋形进行联

合优化。文献[20]提出了一种测距增强方法，以提

高目标感知精度。此外，文献[21]研究了一种基于

超结构的水声通信与波达方向感知方案。

然而，将上述水声通感一体化方案[4-21]应用于

实际系统时，仍面临以下三方面问题。第一，现有

方案普遍忽略了水声网络中的长传播时延。由于电

磁波传播速度极快，传播时延在地面通感一体化系

统中通常可以忽略；而水中声速仅约为 1500 m/s，

传播时延不可忽视。长传播时延会形成水声场景特

有的跨时隙干扰：先前发射信号产生的感知回波可

能与后续通感一体化信号在通信接收端叠加，从而

干扰后续信号的正常接收。此外，在长传播时延的

影响下，基于瞬时信道状态信息所做出的波束赋形

决策，可能无法匹配信号实际传输时的信道状态。

第二，现有研究未充分考虑水声信道复杂的时间相

关性。本质上，水声通感波束赋形的联合优化属于

长期时序决策问题。传统数学优化方法仅关注系统

的瞬时性能，既未能有效利用历史信道信息所蕴含

的演化规律，也忽略了当前决策对未来性能的延迟

影响，因而难以在全时间维度上保证决策的全局最

优性。相比之下，无模型的深度强化学习（deep 

reinforcement learning, DRL）方法能够通过与环境

的持续交互来优化长期累积收益，更适用于处理此

类时序决策问题。第三，现有基于DRL的水声网

络研究[22-24]通常对通信与感知任务进行独立优化，

且目标偏好因子固定不变，导致算法在通感性能动

态权衡场景下的泛化能力受限。由于DRL算法的

性能在很大程度上依赖于神经网络是否针对特定偏

好因子训练，当实际场景中出现训练阶段未曾见过

的目标偏好因子时，神经网络往往需要从头开始训

练，显著降低了算法适应新任务的效率。因此，亟

需设计一种高效的水声通感一体化优化方案，以解
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决上述问题，这也是本文的研究动机。

本文融合多任务深度强化学习与混合专家模型

（mixture-of-experts, MoE），提出一种具备多目标优

化与泛化能力的水声通感一体化波束赋形优化方

法，称为深度多任务混合专家（deep multi-task 

MoE, DeepMTE）。与现有研究独立优化水声通信

与感知功能不同，本文将通信与感知波束赋形联合

优化建模为多目标马尔可夫决策过程[25]，旨在满

足最大发射功率约束的前提下，实现通信总速率与

感知信噪比之间的有效权衡。为实现多目标优化并

提升算法对不同目标偏好因子的泛化能力，本文将

MoE架构[26]嵌入深度确定性策略梯度算法[27]，将

每个目标偏好因子对应的优化过程视为一项独立任

务，并通过共享门控网络与专家网络进行多任务联

合训练。此外，针对传统经验回放机制难以有效评

估长传播时延下当前波束赋形决策对后续多个时隙

系统性能的影响，且难以适配多任务联合训练需求

的问题，本文设计了一种多步跨任务经验回放机

制，通过联合利用不同任务的经验样本共同训练

MoE架构，并采用多步回报综合评估当前决策对

后续多个时隙系统性能的影响。仿真结果表明，与

其他方案相比，DeepMTE所得解具有更高的帕累

托效率与更快的收敛速度，同时对不同目标偏好因

子和天线数量表现出更强的鲁棒性。

本文的主要贡献总结如下。

（1）构建面向多目标水声通感一体波束赋形优

化的联合多任务DRL与MoE框架。该框架将不同

目标偏好因子对应的优化过程视为不同任务，通过

共享门控网络和专家网络开展多任务联合训练，以

实现通信与感知性能之间的有效权衡，并提升

DeepMTE在不同目标偏好因子下的泛化能力。

（2）设计多步跨任务经验回放机制。与传统经

验回放[28]不同，该机制从不同任务的经验池中提

取样本，对MoE架构进行联合训练，同时引入多

步学习方法[29]，综合当前与未来奖励以评估长传

播时延下波束赋形决策对当前及后续系统性能的影

响，从而有效提升DeepMTE的学习效率。

符号说明：向量（矩阵）采用粗体小写（大

写）字母表示，CN × K 表示 N × K 维复矩阵空间，

| ⋅ |表示绝对值，|| ⋅ ||2表示 2范数，é ù⋅ 表示向上取

整函数，E [⋅]表示数学期望；Tr (⋅)、(⋅)T、(⋅)H 分别

表示矩阵迹、转置与共轭转置。

1　系统模型

考虑如图 1所示的水声 ISAC系统，其中浮标

配备由N个阵元构成的均匀线阵，在服务U个单天

线水下传感器的同时，探测一个点状目标。传感器

集合记为 u ∈ U = { 1,2,⋯,U }。在三维笛卡尔坐标

系中，浮标、目标及传感器u的位置坐标分别记为

[ 0,0,0 ]，gtar = [ xtar,ytar,ztar ]，gu = [ xu,yu,zu ]。系统以

离散时隙 t ∈ T = { 1,2,⋯,T }进行传输,记Δt为一个

时隙的持续时间。根据文献[22]，浮标到目标、浮

标到传感器 u以及目标到传感器 u的单向传播时延

分 别 表 示 为 Tb,tar = é ù‖gtar‖2 / (c ⋅ Δt ) ， Tb,u =

é ù‖gu‖2 / (c ⋅ Δt ) ， Ttar,u = é ù‖gtar - gu‖2 / (c ⋅ Δt ) ，

其中c ≈ 1500m/s为水声信号的传播速度。

（1） 水 声 信 道 模 型 。 设 hb,tar ( t ) ∈ CN × 1、

hb,u(t ) ∈ CN × 1 与 htar,u ( t )分别表示浮标到目标、浮

标到传感器u以及目标到传感器的信道函数。各信

道在一个时隙内保持不变，但可随不同时隙发生变

化。一般而言，水声信道同时受大尺度效应（如路

径损耗）与小尺度效应（如多径衰落）的影响[3]。

对于距离 d和频率 f，与距离和频率相关的路径损

耗可表示为 A (d,f ) = A0d k (a ( f ) )d，其中 A0 为归

一化常数，k为扩展系数。根据索普公式[31]，当 f

以 kHz 为单位时，以 dB/km 为单位的吸收系数

a ( f ) 表 示 如 下 ： 10 lg a ( f ) = 0.11f 2 / (1 + f 2 ) +

44f 2 / (4100 + f 2 ) + 2.75 × 10-4 f 2 + 0.003。 文 献

[31]指出，浅海声传播主要存在三条路径：直射路

径、海面反射路径与海底反射路径，对应的传播距

离分别记为 dLoS、dNLoS,s、dNLoS,b。其中，直达径属

于视距路径，而海面反射路径和海底反射路径则视

为非视距路径。

本文对所有信道采用莱斯信道模型[31]。例如，

图1　水声 ISAC系统
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在时隙 t，信道hb,tar ( t )可表示为：

hb,tar ( t ) =
1

A (dLoS,f )

ω
1 + ω

hLoS
b,tar ( t ) +

1

A (dNLoS,s,f )

1
2 (1 + ω )

hNLoS,s
b,tar ( t )e-j2πfΔτs + 

1

A (dNLoS,b,f )

1
2 (1 + ω )

hNLoS,b
b,tar ( t )e-j2πfΔτb (1)

式中，ω 为莱斯因子；Δτs = (dNLoS,s - dLoS )/c 和

Δτb = (dNLoS,b - dLoS )/c分别表示海面反射路径和海

底反射路径相对于直射路径的相位时延差[31]。在

公式(1)中，hLoS
b,tar ( t ) 表示为视距分量，其定义为

[1,ejπ sin ψ ( t ),⋯,ejπ ( N - 1) sin ψ ( t ) ]T，其中ψ ( t )为发射角。

非视距信道分量 hNLoS,s
b,tar ( t ) 与 hNLoS,b

b,tar ( t ) 的演化过程

采用一阶高斯-马尔可夫过程建模[2]，即：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

hNLoS,s
b,tar ( t ) = ρhNLoS,s

b,tar ( t - 1) + 1 - ρ2 ĥNLoS,s
b,tar ( t )

hNLoS,b
b,tar ( t ) = ρhNLoS,b

b,tar ( t - 1) + 1 - ρ2 ĥNLoS,b
b,tar ( t )

(2)

其中，ρ ∈ [ 0, 1]表示时间相关性系数；ĥNLoS,s
b,tar ( t )、

hNLoS,s
b,tar ( t )与 hNLoS,s

b,tar ( t - 1)相互独立且同分布，向量

中各元素均服从零均值、单位方差的复高斯分布。

信道 hb,u ( t ) 和 htar,u ( t ) 采用相同形式的信道模型。

为便于后续阐述，定义：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Hb,tar ( t ) = hb,tar ( t )hT
b,tar( )t - Tb,tar ∈ CN × N

Hb,u ( t ) = [ ]hb,1 ( t ),…,hb,U ( t ) ∈ CN × U

htar,u ( t ) = [ ]htar,1 ( t ),…,htar,U ( t )
T ∈ CU × 1

(3)

（2）环境噪声模型。水声环境噪声主要来源于

四类：湍流噪声 ( Ntu )、航运噪声 ( Nsh )、风浪噪声

( Nwi )以及热噪声 ( Nth )。根据文献[31]，各类环境

噪声的经验功率谱密度可表示为频率 f的函数。其

中 f 的 单 位 为 kHz， 功 率 谱 密 度 的 单 位 为

dB re μPa²/Hz：

10lgNtu ( f ) = 17 - 30lgf10lgNsh ( f ) = 40 + 20 ( s -
0.5) + 26lgf - 60lg ( f + 0.03)10lgNwi ( f ) = 50 +

7.5w1 2 + 20lgf - 40lg ( f + 0.4 )10lgNth ( f ) = -15 +

20lgf (4) 

其中，s ∈ [ 0,1]为航运因子，w为风速，单位为m/

s。因此，环境噪声总功率为Ntotal = ∫
fc - B/2

fc + B/2

Ntu ( f ) +

Nsh ( f ) + Nwi ( f ) + Nth ( f )df。

（3）信号模型。浮标的发射信号为通信符号与

感知信号的加权叠加，表达式为：

x ( t ) = Wc ( t ) vc ( t ) + Ws ( t ) vs ( t ) = W ( t ) v ( t )(5)

其中，vc ( t ) 为通信符号，满足E { vc ( t ) vH
c ( t ) } =

IU； vs ( t ) ∈ CN × 1 为 感 知 信 号 ， 满 足

E { vs ( t ) vH
s ( t ) } = IN；两类信号统计独立且互不相

关。Wc(t ) ∈ CN × U 和 Ws(t ) ∈ CN × N 分别为通信与

感 知 波 束 赋 形 矩 阵 。 定 义 组 合 矩 阵

W ( t ) ≜ [Wc ( t ),Ws ( t ) ]， 以 及

v ( t ) ≜ [ vT
c ( t ),vT

s ( t ) ]T。假设时隙时长 Δt 足够长，

使得单次发射的通感一体化信号的所有多径分量均

能在同一时隙内到达接收端[13]。由于回波传播路

径较长，传播时延不可忽略，回波可能延迟至后续

时隙才到达。因此，先前发射信号的回波可能与当

前或后续时隙接收的一体化信号叠加，形成跨时隙

干扰。

（4）感知模型。如图2所示，浮标发射的感知

信号经目标反射后返回浮标。浮标在时隙 t接收到

的目标回波信号可表示为 ytar(t ) = Hb,tar(t ) x (t -

2Tb,tar ) + nb(t )，其中 nb(t )~CN (0,NtotalI)为环境噪

声[31]。由此，时隙 t的目标感知信噪比可表示为：

Γtar(t ) =

Tr ( )WH ( t - 2Tb,tar )HH
b,tar ( t )Hb,tar ( t ) W ( t - 2Tb,tar )

Ntotal

(6)

（5）通信模型。如图2所示，由于传播时延不

可忽略，先前发射的通感一体化信号所产生的回波

可能在后续时隙到达传感器，从而干扰当前信号的

接收。因此，传感器u在时隙 t的接收信号表示为：

yu(t ) = hT
b,u(t ) x (t - Tb,u ) +

htar,u ( t )hT
b,u ( t - Ttar,u )x ( t - Tb,tar - Ttar,u ) + nu ( t )

(7)

其中， x ( t - Tb,tar - Ttar,u ) 为浮标在时隙 t - Tb,tar -

Ttar,u 发射、并于时隙 t - Ttar,u 经目标反射后到达传

感器 u的通感一体化信号；nu(t )~CN (0,Ntotal )为环

境噪声。因此，传感器 u 在时隙 t 的通信信干噪

比为：

··4
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SINRu ( t ) =
||hT

b,u ( t ) wu ( t - Tb,u )
2

∑
j = 1

j ≠ u

N + U

||hT
b,u ( t ) wj ( t - Tb,u )

2

+ Pe + Ntotal

(8)

其中，wu ( t ) 为矩阵 W ( t ) 的第 u 列向量；Pe =

∑
j = 1

N + U

| htar,u ( t )hT
b,u ( t - Ttar,u )wj ( t - Tb,tar - Ttar,u ) |2 表 示

目标回波引起的跨时隙干扰。由此，传感器u在时

隙 t的通信速率为：Ru ( t ) = log2 (1 + SINRu ( t ) )。

本文通过对通信波束赋形矩阵Wc ( t )与感知波

束赋形矩阵Ws ( t )进行联合优化，实现两个优化目

标：(i)最大化通信总速率；(ii)最大化感知信噪比。

对应的优化问题数学表述如下：

max
Wc( )t ,Ws( )t

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷∑
t = 1

T ∑
u = 1

U

Ru ( )t + Tb,u ,

∑
t = 1

T

Γtar ( t + 2Tb,tar ) )

s.t. C1:Tr (WH
c ( t ) Wc ( t ) ) + Tr (WH

s ( t ) Ws ( t ) )
≤ Pmax,∀t ∈ T (9)

式中，Pmax 为浮标节点的最大发射功率，约束C1

用于将浮标总发射功率限制在最大功率Pmax以内。

上述优化问题具有以下三个特征。第一，问题

具有非凸性。通信总速率和感知信噪比与通信波束

赋形矩阵Wc(t )和感知波束赋形矩阵Ws(t )呈非线

性耦合关系。此外，由公式(2)可知，水声信道具

有时间相关性，因此问题(9)本质上是一个长期时

序优化问题。第二，浮标只能基于过时的信道状态

信息进行决策。通常情况下，浮标在时隙 t仅能根

据当前可观测的信道矩阵Hb,u ( t )和Hb,tar ( t )来设计

赋形矩阵Wc ( t )和Ws ( t )。然而，受水声长传播时

延和信道时变性的影响，传感器u实际接收信号时

所经历的有效信道为 hb,u ( t + Tb,u )，而浮标接收目

标回波时的有效信道为Hb,tar ( t + 2Tb,tar )。因此，基

于当前信道状态生成的波束赋形矩阵难以与信号实

际传输时的信道状态实现准确匹配。第三，通信与

感知优化目标之间存在固有权衡。在总发射功率约

束下，为通信波束赋形矩阵Wc ( t )分配更多功率虽

有助于提高通信总速率，但会相应减少感知波束赋

形矩阵Ws ( t )的可用功率，从而降低感知信噪比。

因此，问题(9)是一个多目标优化问题。

2　DeepMTE算法

传统基于数学优化的方法依赖于实时信道状态

信息，在该场景下难以获得有效解。此外，由于水

声信道具有时间相关性，传统优化方法既难以利用

历史信道信息，也未考虑当前决策对后续系统性能

的长期影响。若浮标能够学习信道随时间的演化规

律以及不同时隙间的时序相关性，则有望确定合适

的Wc ( t )和Ws ( t )。为此，本文首先将多目标波束

赋形优化问题建模为多目标马尔可夫决策过程，引

入DRL算法，通过智能体与环境的持续交互来优

化长期累积收益，从而求解此类时序决策问题。

然而，传统深度强化学习方法通常面向固定的

单一优化目标，在系统优化目标偏好发生变化时泛

化能力有限。因此，本文提出一种基于多任务

DRL与MoE模型的波束赋形优化方法DeepMTE，

并设计多步跨任务经验回放机制，旨在最大发射功

率约束下实现通信与感知性能的权衡，同时提升算

法在不同目标偏好因子下的泛化能力。

2.1　多目标马尔可夫决策过程

在本文建模中，目标、水下传感器以及无线信

道共同构成环境，搭载DeepMTE算法的浮标被视

为智能体。形式上，多目标马尔可夫决策过程包

含 5个要素：状态 S ( t )、动作A ( t )、状态转移概

率 p (S ( t + 1)|S ( t ),A ( t ) )、奖励向量 r ( t + 1) 以及

用于权衡通信和感知性能的目标偏好因子

b ∈ [ 0,1]。与单目标马尔可夫决策过程不同，多目

标马尔可夫决策过程的奖励以向量形式表示为

r ( t + 1) = [ rc ( t + 1),rs ( t + 1) ]T，其中每个分量分

别对应一个独立优化目标[25]。通过设置不同的目

标偏好因子，多目标深度强化学习可将奖励向量 r

聚合为单一标量奖励，从而生成能够协调多目标之

间权衡关系的决策策略。下文将针对多目标水声通

图2　浮标、目标和传感器u之间的传输模型

··5
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感波束赋形优化问题，详细完成多目标马尔可夫决

策过程的建模。

（1）系统状态需要包含足够的信息，以便智能

体做出合理的通感一体化波束赋形决策。智能体基

于估计的信道状态信息 Hb,u ( t ) 和 Hb,tar ( t ) 来设计

Wc ( t )和Ws ( t )，以尽可能匹配信号实际传输时所

对应的信道状态 hb,u ( t + Tb,u ) 与 Hb,tar ( t + 2Tb,tar )。

虽然信道估计值无法精确反映未来真实信道，但能

够为波束赋形设计提供有效参考。因此，时隙 t的

可 观 测 状 态 S ( t ) 定 义 为 ：

S ( t ) = [ Hb,u ( t ),Hb,tar ( t ) ]。

（2）智能体动作与系统优化变量相关联。根据

式 (9)，智能体在时隙 t 的动作表示为 A ( t ) =

[ Wc ( t ),Ws ( t ) ] ∈ CN × (U + N )，所有分量均为待优化

连续变量。2.3节将设计一种基于缩放动作选取的

策略，详细阐述如何利用神经网络生成通信与感知

波束赋形矩阵。

（3） 状 态 转 移 概 率 记 作

p (S ( t + 1)|S ( t ),A ( t ) )，表示智能体在状态S ( t )下

执行动作A ( t ) 后，系统转移至状态 S ( t + 1) 的概

率[25]。由于智能体在时隙 t无法提前获取未来真实

信道 hb,u ( t + Tb,u )与 Hb,tar ( t + 2Tb,tar )，故其对环境

仅具备部分可观测性，因此问题(9)属于部分可观

测马尔可夫决策过程。

（4）奖励函数 r ( t + 1)用于评价智能体在状态

S ( t )下执行动作A ( t )的效果。本文旨在使智能体

学习有效的通感联合波束赋形策略，同时最大化通

信总速率与感知信噪比。鉴于通信与感知目标之间

存在固有权衡，我们定义奖励向量 r ( t + 1)来评估

动作A ( t )的性能，即：

r ( t + 1) = [ rc ( t + 1), rs ( t + 1) ]T

=
é

ë
ê
êê
ê∑

u = 1

U

Ru ( t + Tb,u ), Γtar ( t + 2Tb,tar )
ù

û
ú
úú
ú

T (10)

其中，奖励分量 rc ( t + 1)与 rs ( t + 1)分别评价动作

A ( t ) 在通信和感知两方面带来的性能；由于

Ru ( t + Tb,u ) 与 Γtar ( t + 2Tb,tar ) 处于同一数量级[32]，

因此在计算中仅保留纯数值，省略其量纲。

（5）目标偏好因子 b。在任意时隙，给定状态

S ( t )，智能体依据策略 π ( A ( t )|S ( t ) ) 选取动作

A ( t )。为求解最优波束赋形策略 π*，智能体最大

化累积奖励，表达式如下：

G (t ) =∑
l = t

∞

γl - tbT r (l + 1)

=∑
l = t

∞

γl - t[ ]b,1 - b r (l + 1) (11)

式中，γ为折扣因子，b为目标偏好向量。状态-动

作对 (S ( t ),A ( t ) ) 对应的动作价值函数（即 Q 值）

由策略π与状态转移概率共同决定，定义为：

Qπ(S ( t ),A ( t ) ) = Eπ[G ( t )|S ( t ),A ( t ) ] (12)

至此，波束赋形优化问题已被建模为多目标马

尔可夫决策过程。然而，由于智能体在时隙 t无法

预先获知未来信道模型 hb,u ( t + Tb,u ) 与 Hb,tar ( t +

2Tb,tar )，状态转移概率p (S'|S,A)难以获得。这一难

点促使本文采用无模型DRL方案进行求解。

在上述多目标马尔可夫决策过程框架下，智能

体的决策动作 A ( t ) = [ Wc ( t ),Ws ( t ) ]处于连续动

作空间。深度确定性策略梯度算法[27]等传统基于

策略的深度强化学习算法虽能有效处理连续控制任

务，但仅局限于单目标优化，难以泛化至不同的优

化目标偏好。为克服上述缺陷，本文提出一种嵌入

MoE 模型的新型多任务深度强化学习框架 Deep‐

MTE，用于求解所建立的多目标马尔可夫决策过

程问题。该算法的核心思路是：将每一组目标偏好

因子对应的优化问题单独作为一项任务，并通过

MoE架构对全部任务进行联合训练[26]。借助该机

制，DeepMTE能够针对训练过程中未曾出现的目

标偏好因子，快速求解出性能优异的波束赋形

方案。

具体地，训练过程共设定M个任务，任务索引

m ∈M = { 1,2,…,M }对应偏好向量为bm 的优化问

题。任务m对应的DRL状态、动作、奖励分别记

作 Sm ( t )、Am ( t )、 rm ( t + 1)。图 3 展示了 Deep‐

MTE完整框架，主要包含三个组成部分：(i)用于

生成通信波束 Wc,m ( t ) 和感知波束 Ws,m ( t ) 的多任

务深度确定性策略梯度算法框架；(ii)用于对奖励

向量 r ( t + 1) 进行处理的目标偏好向量模块；(iii)

用于提升跨不同任务泛化能力的MoE架构。

2.2　多任务MoE架构

DeepMTE算法使用两类神经网络，分别命名

为MoE动作网络与MoE评价网络。MoE动作网络

包含两个子网络：由参数Θa定义的MoE主动作网

络和由参数Θ-
a定义的MoE目标动作网络。MoE评

··6
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价网络由参数为Θc的MoE主评价网络和参数为Θ-
c

的MoE目标评价网络组成。如图3所示，所有神经

网络均采用相同的结构，即包含 1 个共享门控网

络、L个专家网络和M个输出层，但各自承担不同

功能。

MoE主动作网络基于状态Sm ( t )和目标偏好向

量 bm 生 成 临 时 通 感 一 体 化 波 束 赋 形 决 策

πa,m(Sm ( t ),bm ; Θa )。在第 2.3节中，一种新的动作

选择策略将用于确定最终实际执行的波束赋形决策

Am ( t )。MoE主评价网络用于计算动作价值，即Q

值Q (Sm ( t ),Am ( t ),bm ; Θc )，并通过贝尔曼方程对

主动作网络的性能进行评估[33]。MoE目标动作网

络与MoE目标评价网络分别作为对应主网络的缓

慢更新副本，在训练阶段用于计算目标动作价值

Q (Sm ( t ),Am ( t ),bm ; Θc )，以指导Θa和Θc的更新。

在该神经网络框架中，共享门控网络根据输入

数据确定分配给各专家网络的权重，各专家网络从

M 项任务对应的系统状态 Sm ( t ) 中学习不同的特

征，输出层聚合所有专家网络的知识，生成临时波

束赋形决策。下文以MoE主动作网络为例，对其

内部组成模块展开详细说明。

（1）共享门控网络。共享门控网络由输入层、

全连接层和Softmax层组成[25]。给定目标偏好向量

bm ∈ R2 × 1，输入层将其送入全连接层进行处理。

全连接层输出一个 L 维向量，表达式为：cg,f =

ΘT
a,gbm，其中，Θa,g ∈ R2 × L为全连接层参数。向量

cg,f的第 l个元素 cl
g,f表示分配给专家网络 l的原始权

重，其中 l ∈ L = { 1,2,…,L }。为保证所有专家权重

之和等于1，通过Softmax层对 cg,f进行归一化，得

到门控输出 cg,s = Softmax (cg,f )，其第 l个元素计算

如下：

cl
g,s =

exp (cl
g,f )

∑
i = 1

L

exp (ci
g,f )

(13)

通过在所有任务间共用同一门控网络，Deep‐

MTE能够对训练过程中未曾出现的目标偏好因子

保持泛化能力。

（2）专家网络。将每个目标偏好因子对应的优

化问题视为一项独立任务，原多目标优化问题(9)

可转化为多任务学习问题。通常，单个专家网络

（例如单纯的多任务网络）会因参数之间的相互干

扰而导致性能下降[26]。因此，DeepMTE采用多个

专家网络分别学习输入状态的不同特征。例如，部

分专家网络侧重于学习能够提升下行通信总速率的

通信策略，另一些专家网络则侧重于学习能够提高

感知信噪比的感知策略。此外，通过共享门控网

络，DeepMTE能够根据具体任务动态组合相关专

家，从而实现自适应且具有针对性的输出。所有专

家网络均采用相同的结构，由输入层、门控循环单

元层[25]和全连接层组成。给定输入状态Sm ( t )，输

入层将其送入门控循环单元层，由门控循环单元层

从时序数据中提取时间依赖关系，随后将提取的特

图3　DeepMTE框架
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征送入全连接层做进一步处理。由于神经网络无法

直接处理复数矩阵，本文首先提取Sm ( t )中每个元

素的实部和虚部，将其展平后拼接为实值向量

Ŝm ( t ) ∈ R2 ( NU + N 2 ) × 1，随后输入专家网络进行处

理。设Θa,e,l ∈ R2 ( NU + N 2 ) × Ne 为第 l个专家网络的参

数，其中Ne 为全连接层的神经元数量。全连接层

的输出表达式为：

ce,l = ΘT
a,e,l ⋅ Ŝm ( t ) (14)

（3）输出层。结合共享门控网络与所有专家网

络的输出，任务m ∈M对应的输出层输入可表示

为 co,l =∑
l = 1

L

cl
g,sce,l。通常，通信波束赋形矩阵

Wc ∈ CN × U 和感知波束赋形矩阵 Ws ∈ CN × N 无法

直接生成，因为神经网络无法输出复数值。因此，

任务m的输出层首先生成实值波束赋形决策πa,m：

πa,m = ΘT
a,o,mco,l (15)

式中，Θa,o,m ∈ RNe × 2 ( NU + N 2 )为任务m对应输出层的

参数。为简化表述，令Θa,e = [Θa,e,1,Θa,e,2,…,Θa,e,L ]。
MoE主动作网络的总参数Θa由共享门控网络、全

部专家网络以及所有输出层的参数共同构成，即：

Θa = { Θa,g,Θa,e,Θa,o,1,⋯,Θa,o,M }。

2.3　缩放动作选取策略

根据式(9)，搭载DeepMTE的浮标通过优化通

信与感知波束赋形矩阵，在满足最大发射功率约束

的条件下，最大化通信总速率与感知信噪比。为严

格满足功率约束，本文采用缩放动作选取策略[34]。

在时隙 t，对于∀m ∈M，MoE主动作网络基

于状态Sm ( t )与目标偏好向量bm输出临时通感波束

赋形决策 πa,m (Sm ( t ),bm ; Θa,g,Θa,e,Θa,o,m )。由于神

经网络无法直接输出复数矩阵，本文将该向量

πa,m (Sm ( t ),bm ; Θa,g,Θa,e,Θa,o,m ) 划分为两段实值分

量：第一段维度为2NU，用于编码通信波束赋形信

息；第二段维度为2N 2，用于编码感知波束赋形信

息。进一步地，通信波束赋形矩阵的构造规则：取

第一段中的前NU个元素作为复数幅值，后NU个

元素作为复数相位，并通过逐元素组合构成复数矩

阵；感知波束赋形矩阵则基于第二段采用相同的构

造规则。由此，可分别得到瞬时通信波束赋形矩阵

W͂c,m ( t ) ∈ CN × U 和 瞬 时 感 知 波 束 赋 形 矩 阵

W͂s,m ( t ) ∈ CN × N。

为进一步提升DeepMTE的探索能力，本文在

生成动作时添加截断高斯噪声以构造平滑动作，表

示如下：[ Ŵc,m(t ) ,Ŵs,m(t ) ]← [ W͂c,m(t ) ,W͂s,m(t ) ] +

ϵa，式中,ϵa ∈ CN × (U + N ) 的每个元素独立服从截断

高斯分布 clip (N (0,σ 2
a ),-ca,ca )，σ 2

a 为噪声方差，ca

为截断阈值。当智能体学习到有效策略后，不再需

要过度探索[25]，因此引入衰减系数 ι ∈ (0,1)，使噪

声方差随时隙逐步递减。设初始方差为σ 2
a,init，则时

隙 t对应的噪声方差为 σ 2
a ( t ) = σ 2

a,initι
t。为满足给定

的最大传输功率约束，定义缩放系数为 ζ =

Pmax / (Tr ( ŴH
c,m ( t ) Ŵc,m ( t ) ) + Tr ( ŴH

s,m ( t ) Ŵs,m ( t ) )，

最终实际执行的波束赋形矩阵由下式确定：

Am ( t ) =
ì
í
î

ïï

ïï

[ ζ Ŵc,m ( t ), ζ Ŵs,m ( t ) ] 若ζ < 1

[ Ŵc,m ( t ),Ŵs,m ( t ) ] 其他
(16)

2.4　多步跨任务经验回放机制

由前述SINR表达式可知，DeepMTE做出的波

束赋形决策 A ( t ) = [ Wc ( t ),Ws ( t ) ]会影响未来时

隙 t + Tb,tar + Ttar,u各传感器的信干噪比。也就是说，

时隙 t 执行的动作 A ( t ) 会影响后续多个时隙的

奖励。

然而传统经验回放机制[28]仅利用单步即时奖

励训练深度神经网络，导致DeepMTE难以学习到

有效的波束赋形策略。此外，这类传统机制在单任

务场景下效果良好，但无法直接适配DeepMTE框

架下的多任务学习场景。为解决该问题，本文为

DeepMTE设计一种全新的多步跨任务经验回放机

制。其核心思路为：(i)采用多步学习公式计算损失

函数；(ii)为每个任务单独设置经验池，同时利用

多个任务的样本联合训练 MoE 架构。具体过程

如下。

（1）经验存储。为存储并复用历史交互经验，

为每个任务m ∈M分配一个容量为E的先进先出

经验池 Em。在每个时隙中，智能体计算出任务m

对 应 的 奖 励 rm ( t + 1) 后 ， 以 五 元 组

(Sm ( t ),Am ( t ),rm ( t + 1),Sm ( t + 1),bm ) 的形式采集

单条经验 em ( t )，并将其存入经验池Em。由于水下

传播时延较长，智能体在时隙 t所执行动作对应的

奖励向量 r ( t + 1)，需等到时隙 t + Tb,u获得通信速

率 Ru ( t + Tb,u )，以及时隙 t + 2Tb,tar 获得感知信噪

比Γtar ( t + 2Tb,tar )之后，才能完整计算得出。因此，

对应的经验样本无法即时生成并用于网络训练，这

与无线场景中奖励几乎可实时获得、经验可立即采

··8
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集的特点形成显著差异。

（2）多步学习。为评估当前波束赋形决策对后

续多个时隙系统性能的长期影响，本文在 Deep‐

MTE算法中引入多步学习方法。其核心思想是结

合即时奖励 rm ( t + 1)与后续连续多步奖励{ rm ( t +

2),rm ( t + 3),⋯,rm ( t + K ) }共同评价动作Am ( t )的

质量，其中K为多步学习步数。具体而言，每一轮

训练从经验池 Em中采样Ntrain条经验构成小批量样

本Bm。对每条采样经验em (i )，从Em中调取其后续

K - 1 条 经 验

{ em (i + 1),em (i + 2),⋯,em (i + K - 1) }，并依据式

(17)计算多步目标值 zm (i + K )；其中Am (i + K )由

MoE 目标动作网络根据状态 Sm (i + K ) 输出。因

此，在任务m下，用于训练MoE主评价网络的损

失函数计算如下：

Lm (Θc,g,Θc,e,Θc,o,m ) =
1

Ntrain
∑em (i ) ∈ Bm

( zm (i + K )

-Q (Sm (i ),Am (i ),bm ; Θc,g,Θc,e,Θc,o,m ) )2

(18)

式中，Θc,g、Θc,e、Θc,o,m分别为MoE主评价网络共

享门控网络、专家网络以及任务m专属输出层的参

数；Θ-
c,g、Θ-

c,e、Θ-
c,o,m分别表示MoE目标评价网络

中对应部分的参数。同理，任务m下MoE主动作

网络的训练损失函数为：

Lm (Θa,g,Θa,e,Θa,o,m ) =
1

Ntrain
∑em (i ) ∈ Bm

(

∇Am ( t )Q (Sm ( t ),Am ( t ),bm ; Θc,g,Θc,e,Θc,o,m )

×∇(Θa,g,Θa,e,Θa,o,m )

πa,m (Sm ( t ),bm ; Θa,g,Θa,e,Θa,o,m ) )

(19)

（3）跨任务损失函数。在 DeepMTE 框架中，

各专家网络都需要在不同目标偏好向量b下保持有

效的特征学习能力。若仅使用有限的偏好向量b进

行训练，会限制专家网络实现专业化。类似地，共

享门控网络负责建立偏好向量b到各专家权重的映

射关系；若仅基于少量目标偏好向量对应的经验样

本进行训练，门控网络只能学习到有限偏好下的专

家权重组合，难以泛化至新的目标偏好向量。

为解决该问题，在神经网络训练阶段，从M个

任务的经验池中分别采样Ntrain 条经验进行联合损

失计算。MoE主评价网络的总体损失函数为：

L (Θc,g,Θc,e,Θc,o,1,Θc,o,2,⋯,Θc,o,M ) =

1
M∑m = 1

M Lm (Θc,g,Θc,e,Θc,o,m )
(20)

对应地，MoE主动作网络的总体损失函数为：

L (Θa,g,Θa,e,Θa,o,1,Θa,o,2,⋯,Θa,o,M ) =

1
M∑m = 1

M Lm (Θa,g,Θa,e,Θa,o,m )
(21)

zm (i + K ) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

∑k = 1

K γk - 1bm
Trm (i + k ) + γKQ (Sm (i + K ),Am (i + K ),bm ; Θc,g

-,Θc,e
-,Θc,o,m

- ) 若i ≤ T - K + 1

∑k = 1

T - i + 1 γk - 1bm
Trm (i + k ) 其他

(17)

此外，采用随机梯度下降算法[25]对MoE主评

价 网 络 参 数 { Θc,g,Θc,e,Θc,o,1,Θc,o,2,⋯,Θc,o,M } 执 行

更新：

Θc,i ← Θc,i - αc∇Θc,i
L

(Θc,g,Θc,e,Θc,o,1,Θc,o,2,⋯,Θc,o,M ),
(22)

其中， i ∈ { g,e, { o,1 } , { o,2 } ,⋯, { o,M } }， αc 为

MoE主评价网络的学习率。同理，MoE主动作网

络 参 数 { Θa,g,Θa,e,Θa,o,1,Θa,o,2,⋯,Θa,o,M } 更 新 规 则

如下：

Θa,i ← Θa,i - αa∇Θa,i
L

(Θa,g,Θa,e,Θa,o,1,Θa,o,2,⋯,Θa,o,M ),
(23)

式中，αa为MoE主动作网络的学习率。由此可见，

共享门控网络与全部专家网络作为底层共享模块，

利用从所有任务中采集的经验进行联合训练；每个

输出层仅使用对应单一任务的数据完成训练，保证

各任务均可输出独立且精准的预测结果。

（4）延迟策略更新。在经典深度确定性策略梯

度算法[27]中，MoE主动作网络与MoE主评价网络

通常执行同步更新，但MoE主评价网络的估计误

差容易导致算法收敛至次优解。为克服这一缺陷，

DeepMTE采用解耦式更新策略[33]：MoE主评价网

络每更新Fe次，才对MoE主动作网络执行一次更

新。同时，降低MoE目标动作网络与MoE目标评

价网络的更新频率以提升训练稳定性，通常使其与

MoE主动作网络的更新频率保持一致。具体通过

软更新方法[33]对两个目标网络参数进行迭代修正：

ì
í
î

Θc,i
- ← χcΘc,i + (1 - χc )Θc,i

-

Θa,i
- ← χaΘa,i + (1 - χa )Θa,i

- (24)

··9



通 信 学 报 第 XX 卷 

其中， i ∈ { g,e, { o,1 } ,⋯, { o,M } }； χa ∈ [ 0,1] 和

χc ∈ [ 0,1]分别为MoE目标动作网络和MoE目标评

价网络的软更新系数。

2.5　算法执行流程

DeepMTE 采用离线训练-在线执行的部署架

构，其在实际系统中的具体实施步骤如下。

（1）离线训练。为明确多任务离线训练所覆盖

的任务范围，定义目标偏好因子b的取值空间为连

续区间[0,1]。由于该参数空间为连续无限空间，有

限次离线训练无法实现对所有可能取值的穷举遍

历。为此，在离线训练阶段，我们从[0,1]中随机采

样M个目标偏好因子，构成训练任务集合，每个取

值对应一项独立的多目标波束赋形任务。为验证模

型对未见目标偏好的泛化能力，在线测试阶段所采

用的目标偏好均不包含在离线训练任务集合中。在

此阶段，智能体在基于实测数据校准的数学模型所

搭建的仿真环境中进行交互，以保证仿真环境的真

实性。该仿真系统集成了多径传播、环境噪声以及

信号响应等模型。DeepMTE的核心步骤如下：(i)

初始化M个并行仿真环境；(ii)根据第m个环境的

状态Sm ( t )与目标偏好向量bm，生成临时波束赋形

决策 πa,m；(iii)通过缩放动作选择策略确定最终波

束赋形决策Am ( t )，并与对应仿真环境交互；(iv)

根据式(10)计算奖励 rm ( t + 1)，获取下一时刻状态

Sm ( t + 1)； (v) 构 造 经 验 样 本 em ( t ) =

(Sm ( t ),Am ( t ),rm ( t + 1),Sm ( t + 1) )，并存入对应任

务的经验池Em；(vi)从Em中随机采样Ntrain条经验构

建小批量样本Bm；(vii)计算每条采样经验 em (i )的

目标值；(viii)分别依据式(22)和式(23)更新MoE主

评价网络与 MoE 主动作网络； (ix)通过式 (24)对

MoE目标动作网络和MoE目标评价网络的参数执

行软更新。当神经网络收敛后， DeepMTE模型可

部署至实际系统中在线执行。

（2）在线执行。在部署阶段，智能体可能面临

训练阶段未曾出现的目标偏好向量b。对于这些未

知偏好，DeepMTE借助MoE架构的泛化能力，将

离线阶段从多个训练任务中学习到的跨任务知识迁

移至新任务，同时结合少量在线微调，实现对未见

偏好的快速适配。因此，本文方案的泛化性并不依

赖于对偏好参数空间的穷举覆盖，而是依托在有限

离线任务中习得的共享知识结构，有效支撑模型在

面对新偏好时的快速响应与适应能力。然而，尽管

经过充分训练的多任务MoE架构，尤其是共享门

控网络与专家网络，对集合{ bm|m ∈M }具备较强

的泛化能力，但每个输出层最初仅针对某一特定任

务m进行优化。为适配全新的偏好向量b，移除所

有预训练输出层，并新增一个专属于该新任务的输

出层。由于输出层仅包含少量参数[32]，部署后的

DeepMTE可以快速完成微调，仅需少量额外训练

即可获得适用于新任务的有效波束赋形策略。

3　仿真分析

本节基于Python 3.6仿真平台对DeepMTE算法

进行性能测试。所研究的系统包含 1 个位于坐标

(0,0,0 )米处的浮标、1个位于坐标 (800,600,300)米

处的目标以及 U = 3 个随机分布在 [ 600,960 ] ×

[ 300,660 ] × [100,300 ]米空间范围内的传感器。关

键参数设置如下：莱斯因子ω = 6，时间相关系数

ρ = 0.9，最大发射功率 Pmax = 200dB re 1μPa 1m，

载波频率 f = 3kHz。传播衰减系数 k = 1.5，航运噪

声 系 数 s = 0.5， 风 速 w = 10m/s， 海 水 密 度

1020kg/m3，水深 300 米。天线默认数量 N = 6。

DeepMTE算法的超参数汇总于表1。多任务训练设

置任务数量M = 20，每个任务的目标偏好因子b在

区间[ 0,1]内随机采样得到。若无特殊说明，在线

执行阶段所用的b设定为0.6。

本次仿真对比以下几种方案。(i)DeepMTE：

本文所提基于 MoE 的多任务 DRL 的多目标水声

ISAC 方案；(ii)DeepMTE-w：该版本移除多任务

MoE架构，智能体从零开始训练，同时将多步跨

任务经验回放简化为多步经验回放，用于验证多任

务MoE架构的有效性；(iii)DeepMTE-c：该方案采

用传统经验回放机制[27]替换本文设计的多步跨任

务经验回放机制，用于验证其有效性；(iv)Deep‐

MTE-o：DeepMTE的简化版本，去掉在线微调阶

段，用以验证在线微调环节的作用；(v)DeepMTE-

m：该方案采用传统多任务架构[35]替换本文设计的

MoE 架构，用于验证其有效性；(vi)AC：采用演

员-评论家（actor-critic, AC）算法[25]求解优化问题

(9)，智能体仅使用单步即时经验完成训练，不使

用历史经验；(vii)FPM：采用分式规划与主化-最

小化联合优化方法[30]求解优化问题(9)，该方案依

靠实时信道状态信息完成波束赋形决策； (viii)

SCA：采用逐次凸近似方法[36]求解优化问题(9)，

··10
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该方案依靠实时信道状态信息完成波束赋形决策；

(ix)预测型波束赋形预测型波束赋形：采用深度学习[37]求解优化问

题 (9)，该方案依赖先验的波束赋形作为训练

标签。

本文采用通信总速率与感知信噪比作为性能指

标。在每个时隙中，通信总速率和感知信噪比均按

照 短 期 平 均 值 计 算 ， 对 应 表 达 式 分 别 为

∑
τ = t - Nr + 1

t ∑
u = 1

U

Ru ( τ + Tb,u )/Nr、 ∑
τ = t - Nr + 1

t

Γtar ( τ +

2Tb,tar )/Nr，其中 Nr 设置为 2000。为保证可靠性，

所有仿真均重复20次，以获取平均结果。

图 4(a)和图 4(b)分别展示了不同方案实现的通

信总速率与感知信噪比。可以观察到，由于水声信

道的快速时变特性，所有曲线均呈现出显著波动。

换言之，在不同时隙下，同一方案对应的波束赋形

策略可能存在差异[38]。

（1）DeepMTE与DeepMTE-w对比。在所有对

比方案中，DeepMTE与DeepMTE-w均实现了最高

的通信总速率与感知信噪比。与DeepMTE-w相比，

DeepMTE 的起始性能更优，初始总速率高出约

18.82%，初始感知信噪比高出 35.52%。这一提升

源于DeepMTE-w训练初期经验样本有限，必须从

零开始学习；而 DeepMTE 采用预训练的多任务

MoE 架构，即使在预训练任务与当前部署任务不

完全一致的情况下，仍能实现高效热启动，并快速

适配新任务。此外，与 DeepMTE-w 相比，Deep‐

MTE收敛所需的时隙数减少了 68.81%。这是因为

随着试错交互的累积，智能体收集到足够多的经验

来训练神经网络，使得DeepMTE-w的性能逐步逼

近DeepMTE。上述结果表明，MoE架构显著提升

了DRL算法的初始化质量和收敛速度。不过，在

交互量充足、算法最终收敛后，该架构并未带来进

一步性能增益。

（2） DeepMTE 与 DeepMTE-c 对 比 。 尽 管

DeepMTE-c同样采用多任务混合专家模型完成离

线训练与在线执行，但其使用的是传统经验回放机

制[27]。该机制本质上为单任务场景设计，无法促

进不同任务间的泛化。因此，与 DeepMTE 相比，

DeepMTE-c收敛所需的时隙数多出约 30%。此外，

传统机制仅依赖单步即时奖励来训练神经网络，导

致智能体难以有效学习水声长传播时延对系统性能

的长远影响。相比之下，DeepMTE凭借其多步跨

任务回放机制，能够更准确地评估这一影响。这一

优势使DeepMTE相较于DeepMTE-c取得了显著的

性能提升，总速率和感知信噪比分别提高约6.08%

和 5.39%，充分验证了所提经验回放机制的有

效性。

（3） DeepMTE 与 FPM 对比。如图 4 所示，

FPM作为一种典型的优化方法，性能远低于Deep‐

MTE，其总速率损失达 21.28%，感知信噪比下降

14.88%。这一性能差距源于 FPM依赖实时信道状

态信息进行波束赋形设计。具体而言，FPM在每

个时隙均基于当前信道状态信息计算通信与感知波

束矩阵，但由于水声长传播时延和信道快速时变特

性，这些波束在后续传输中会失效。相反，Deep‐

MTE借助神经网络的推理能力与强化学习的适应

能力，能够学习具备前瞻性的波束赋形决策，即便

无法获取准确的未来信道状态信息，决策依然保持

有效。

（4） DeepMTE 与 SCA 对比。由图 4 可知，

SCA实现的性能略低于 FPM。这是由于在水声长

传播时延场景下，目标函数涉及多时间步耦合，

FPM框架凭借其构造代理函数的能力，能够将历

史变量自然纳入迭代优化过程，而 SCA仅依赖当

前时刻的梯度信息进行近似，难以有效处理跨时隙

耦合项。尽管如此，FPM与 SCA的通信和感知性

能均远低于DeepMTE。这一显著差距源于传统优

化方法本质上依赖于实时信道状态信息进行波束赋

  表1　 算法参数

仿真参数

专家网络数量L

网络学习率αa

网络学习率αc

经验回放缓存容量E

回报折扣因子 γ

多步时序差分步长K

单网络神经元数量

训练小批量样本规模Ntrain

网络软更新系数χa

网络软更新系数χc

初始探索方差σ 2
a,init

探索率衰减系数 ι

参数值

5

1e-4

2e-4

1e3

0.95

15

128

64

0.001

0.001

0.9

0.999
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形设计：FPM 和 SCA 在每个时隙均基于当前 CSI

计算波束赋形向量，但由于水声传播时延较长且信

道快速时变，计算出的波束矩阵在后续实际传输时

已严重过期失效。相比之下，DeepMTE即便无法

获取准确的未来CSI，其决策仍保持有效。以上结

果表明，在本文所设定的过期CSI、长传播时延以

及相应水声信道模型条件下，DeepMTE相较于基

于数学优化的FPM与SCA方法展现出明显的性能

优势。

（5）DeepMTE 与 AC 对比。与 FPM 以及 SCA

不同，AC方案采用DRL算法进行波束赋形，在通

信总速率与感知信噪比上分别实现了约 7.28% 与

4.23%的增益。但AC方案存在两个固有缺陷：其

一，它从所有可能动作的概率分布中随机采样动

作，可能得到次优决策；其二，它依赖单步经验训

练深度神经网络，导致参数更新间存在强时序相关

性，进而降低学习效率[25]。相比之下，DeepMTE

生成确定性的波束赋形决策，并利用多步历史经验

进行训练。通过克服AC方案的随机性与短视性，

DeepMTE实现了显著的性能提升，通信总速率增

益达18.41%，感知信噪比增益达12.71%。

（6） DeepMTE 与 DeepMTE-o 对 比 。 Deep‐

MTE-o虽然基于充分训练的多任务MoE架构构建，

但省略了DeepMTE核心的在线微调步骤。由于无

法适配实时环境，其性能显著下降，与DeepMTE

相比，通信总速率降低 9.74%，感知信噪比降低

8.14%。不过，多任务MoE架构的固有优势，即共

享门控网络与专家网络带来的泛化能力，使其即便

面临训练数据分布偏移，仍能保持相对稳定的性

能。与AC相比，DeepMTE-o仍保持优势，其总速

率增益为 6.88%，感知信噪比增益为 3.54%。上述

结果验证了多任务 MoE 架构在复杂多目标水声

ISAC系统中具备出色的泛化能力。

（7）DeepMTE 与 DeepMTE-m 对比。结果表

明，DeepMTE-m的整体性能略逊于DeepMTE，其

通信总速率和感知信噪比分别下降了约 0.3bps/Hz

和 0.14dB。这一性能差距主要源于：DeepMTE-m

将所有任务的信息压缩在同一网络中进行训练，任

务间不可避免存在相互干扰，难以根据不同目标偏

好因子提供差异化的优化输出；而DeepMTE通过

多个专家网络的并行学习与门控网络的动态调度，

能够有效解耦不同任务间的冲突，在保持通信与感

知性能平衡的同时，实现更优的综合性能。

（8）DeepMTE与预测型波束赋形对比。如图4

所示，预测型波束赋形方案取得了接近DeepMTE

的通信总速率和感知信噪比。然而，预测型波束赋

形方案存在两个关键局限：其一，训练过程需要以

先验最优波束赋形矩阵作为标签，而这些标签通常

依赖于特定的目标偏好因子，一旦系统通信与感知

的权衡偏好发生改变，神经网络需要重新训练，缺

乏泛化能力；其二，实际水声环境具有时变和非平

稳特性，当训练环境与部署环境不一致时，预先训

练好的预测模型将难以适应。相较之下，Deep‐

MTE通过引入MoE架构，能够对不同目标偏好因

子具备较强的泛化性；同时，其基于强化学习的在

线交互机制能够持续收集环境经验样本，从而实现

对水声环境变化的自适应调整。因此，DeepMTE

在实际部署中具有更高的灵活性和鲁棒性[34]。

其次，为验证DeepMTE算法对不同目标偏好

因子的鲁棒性，因子b以0.2为步长，由0.2递增至

0.8。从图 5(a)和图 5(b)可以看出，随着 b增大，各

图4　各算法的通信总速率与感知信噪比随时隙变化情况
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算法的通信总速率均上升，而感知信噪比则降低。

该趋势源于通信与感知性能之间的内在权衡：b越

大，优化目标中通信速率的权重越高，感知性能的

优化则相应减弱。因此，所有算法在b增大时更偏

向提升通信速率。此外，随着b增大，各方案之间

的通信总速率差距不断扩大，而感知信噪比差距则

持续缩小。但无论在何种 b取值下，DeepMTE在

系统性能上均明显优于对比算法。具体而言，相较

于 DeepMTE-c、DeepMTE-o、DeepMTE-m、AC、

FPM和SCA算法，所提DeepMTE方案的通信总速

率增益分别超过3.84%、10.00%、1.83%、18.41%、

24.07% 和 26.10%；感知信噪比增益分别超过

4.41%、 5.92%、 1.10%、 8.91%、 12.08% 和

12.94%。上述结果表明，DeepMTE在目标偏好因

子发生变化时具备更强的鲁棒性。更为重要的是，

通过调整b的取值，能够有效捕捉水声通信性能与

感知性能之间的权衡关系，这与现有地面 ISAC系

统中基于帕累托优化得到的通感性能折中规律相

一致[39]。

为研究DeepMTE在不同天线数量下的鲁棒性，

令天线数N以 2为步长，由 6递增至 12。图 6(a)和

图6(b)分别展示了各算法的通信总速率与感知信噪

比。正如预期，随着N增大，所有方案的总速率与

感知信噪比均单调提升。这是因为较大的N能够为

水声 ISAC信号传输提供更多的空间自由度。得益

于更智能、更高效的联合优化策略，DeepMTE在

通信与感知性能上始终优于其他方案。在不同N取

值下，DeepMTE的增益如下：相较于DeepMTE-c，

总速率和感知信噪比分别提升 6.08% 和 4.35% 以

上；相较于DeepMTE-o，分别提升 9.71%和 7.14%

以上；相较于 DeepMTE-m，分别提升 2.14% 和

1.54% 以上；相较于 AC，分别提升 16.19% 和

12.63% 以上；相较于 FPM，分别提升 20.94% 和

15.63% 以上；相较于 SCA，分别提升 22.10% 和

16.25%以上。

图6同时表明，随着N增大，DeepMTE与其他

方案在通信和感知两方面的性能差距均逐步扩大。

例如，当 N 从 6 增加到 12 时，DeepMTE 相较于

DeepMTE-c的通信总速率提升量从0.70bps/Hz升至

0.97bps/Hz，感知信噪比提升量从 0.44dB 升至

0.56dB。上述结果表明，在不同天线数量下，

DeepMTE相比其他方案展现出更强的鲁棒性。

图 7对比了DeepMTE与单步经验回放方法在

不同传播时延下的性能，涵盖近零时延（近似无线

信道）、中等时延和较长时延三种典型场景。横坐

标四元组表示浮标到目标及三个传感器之间的传播

时延。仿真表明，随着传播时延增大，传感器及目

标到浮标的距离增加，路径损耗加剧，CSI时效性

恶化，两种方法的系统性能均下降。在近零时延

下，两者性能相当，多步奖励未带来明显增益，表

明即时奖励已足够有效。随着时延增加，单步方法

性能明显退化，因其仅依赖当前时隙奖励，难以捕

捉长期影响；而DeepMTE借助多步奖励机制，能

有效关联当前动作与未来多个时隙的通信与感知性

能，在长时延下仍保持较优性能。当时延进一步增

大，回声干扰跨越更多时隙，时序关系更复杂，

DeepMTE的优势愈发突出。这充分证明了多步机

制的有效性主要来源于对水声长传播时延效应的适

配，而非一般意义上多步 TD 学习的通用性能

提升。

图5　不同目标偏好因子下的通信总速率与感知信噪比性能
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4　结束语

本文提出了一种面向水声 ISAC系统的新型波

束赋形优化方案DeepMTE，该方案引入目标偏好

因子，以动态权衡通信与感知性能。DeepMTE融

合深度强化学习与MoE架构以提升算法在不同偏

好因子下的泛化能力。此外，针对长传播时延下当

前波束赋形决策对后续多个时隙系统性能的长期影

响，设计了多步跨任务经验回放机制。仿真结果证

实，与各基线方案相比，DeepMTE能够得到帕累

托效率更高的解，且在不同天线配置下均展现出更

强的鲁棒性。同时，本文验证了DeepMTE对未见

过的目标偏好因子具有良好的泛化能力。
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