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摘要：通信感知一体化技术与灵活可控无人机通信技术结合将成为 6G无线通信网络“万物智联”的潜在技术。针对无

人机通信感知一体化系统中无人机能量受限问题，提出了一种基于强化学习的无人机功率分配和轨迹设计的联合优化算法。

该算法在用户通信速率和目标感知波束图增益约束下，通过构建与无人机能耗、发射波束和通信速率相关的线性加权奖励函

数，以实现智能化的无人机功率分配和轨迹设计，从而最小化无人机通信感知一体化系统的能耗。仿真结果表明，该方案相

较于基准方案降低了 12.36% ~ 21.08%的无人机能耗，并拥有更优的收敛性能。
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Energy optimization algorithm for ISAC-enabled unmanned aerial
vehicles system via reinforcement learning
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Abstract:  Integrated  sensing  and  communication  (ISAC)  technology  combined  with  the  cost-effective  and
flexibly  controllable  unmanned  aerial  vehicle  (UAV)  becomes  the  potential  technology  to  enable  a  variety  of
applications for the future "Internet of Everything" in the sixth generation (6G) communication system. To reduce
the  energy  consumption  of  ISAC-enabled  UAV  systems,  a  joint  optimization  algorithm  based  on  reinforcement
learning (RL) is  proposed to  design UAV’s trajectory and allocate  the  transmit  power.  Under  constraints  of  user
communication  rate  and  the  target  sensing  beam  pattern  gain,  this  algorithm  can  achieve  intelligent  decision-
making  for  UAV trajectory  and  power  allocation  by  constructing  a  linearly  weighted  reward  function  related  to
UAV  energy  consumption,  transmit  beamforming  pattern  gain,  and  communication  rate.  The  simulation  results
indicate  that  the  proposed  scheme  can  reduce  energy  consumption  by  12.36%  to  21.08%  in  comparison  to  the
benchmark schemes. Furthermore, the proposed scheme demonstrates superior convergence.
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optimization
 

未来第六代（the sixth generation, 6G）无线通

信网络在支撑极致通信体验的同时，能够实现高精

度的信息感知、海量节点的万物智联以及空天地一

体的高效无缝覆盖等功能[1]。为了满足多样的业务

形态和极致的通信感知性能需求，无线通信与雷

达感知技术的融合已经成为 6G研究的重要

方向 [2]。通信感知一体化（integrated  sensing  and
communication, ISAC）技术旨在提高频谱效率，实

现 6G无线网络中通信和感知物理基础设备的共

享，作为一种集成无线通信和雷达感知能力，实现

两者功能融合互助的关键技术，引起了工业界和学

术界的广泛关注[3]。 
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通信感知一体化技术的研究工作目前主要集中

在传统的地面网络，针对 ISAC系统在基础理论、

信号处理、网络架构、通信安全等方面进行研究[4]。

然而当前的移动通信网络面临着两个固有的感知局

限性[5]。首先是地面的障碍物可能会遮挡视距链路

（line of sight, LoS），从而导致感知变得困难甚至

不可行。其次，从远处目标到地面接入点的回波信

号的严重传播损耗，使得感知性能下降。而无人机

具有广域覆盖、灵活部署、视距通信等优点[6]，其

灵活可控的特性为飞行轨迹设计带来了方便，也为

通信感知一体化系统带来了全新的设计视角。无人

机与通信感知一体化系统的结合，为 6G无线通信

网络设计带来了更大的弹性，提升了网络的内生感

知能力，对网络智能等研究工作具有重要推动意

义。在无人机灵活部署和通信增强等优势的推动

下，有望彻底改变现有 ISAC网络系统架构，实现

更加灵活高效的联合设计[7]。

无人机通常是能量受限的，ISAC辅助的无人

机通信系统往往需要联合优化轨迹设计和通信资源

分配，以此提高能量的使用效率，提升系统的服务

质量[8]。在支持灾区紧急通信背景下，文献 [9]针
对多无人机的按需部署和通信连接保持提出了多无

人机协作轨迹优化问题，通过马尔可夫博弈转化，

提出了多智能体强化学习的分布式轨迹优化算法。

在多无人机协作目标感知场景中，文献 [10]为了

平衡无人机的雷达感知和通信性能，联合优化了无

人机的发射功率、资源分配、飞行轨迹，以最大化

感知性能和资源分配的均衡性。文献 [11]联合优

化无人机的目标感知和地面用户的功率控制，在概

率视距信道下最大化速率。文献 [12]研究了支持

射频和光通信的多无人机实时协作轨迹设计问题，

以提升部署效率和最小化交互开销为目标，将其表

述为分布式协作优化问题进行求解。同时，通信和

感知性能对通信感知一体化系统而言也十分重要，

所以通信和感知性能的折中也是系统设计的关键，

文献 [13]将无人机作为空中双功能接入点，利用

无人机的高机动性和强视距链路来实现高效的感知

和通信。

此外，无人机与通信感知一体化系统的融合也

带来了更多的挑战，对通信时延、感知精度、保密

性能等提出了更高的要求。文献 [14]提出了一种

无人机辅助通信感知一体化车联网的多感知数据融

合的节能计算卸载策略，显著降低了无人机能耗和

数据融合任务的延迟。针对无人机通信系统的用户

隐私要求，文献 [15]讨论了无人机到地面用户通

信和感知信号的物理层安全问题。针对集成了通信

和感知功能的无人机在功能需求上的不对称性，文

献 [16]提出了一种自适应 ISAC机制，通过灵活配

置无人机按需进行感知，避免了频谱资源的浪费，

提高了系统性能和资源利用率。目前，针对无人机

通信感知一体化系统的研究工作，主要涉及波束设

计、通感性能优化、数据处理算法等。然而目前针

对 ISAC辅助的无人机设备能量受限问题的研究较

少，但该问题是在 6G通信感知智能网络中广泛应

用无人机场景的重大挑战，所以在通信感知一体化

系统设计中降低无人机能耗十分必要。

本文研究了无人机通信感知一体化系统中无人

机能量受限的问题。在该系统中无人机服务地面用

户并且对潜在的空中目标进行感知。首先建立以最

小化无人机能耗为优化目标，以通信速率和感知波

束图增益为约束的系统模型，然后在保证无人机通

信和感知性能的前提下，将优化目标解构为无人机

飞行轨迹和功率分配联合优化问题。然而，在无人

机动态环境中能耗优化问题通常难以求解，本文将

该问题转化为马尔可夫决策过程，采用强化学习方

法求解。具体而言，将无人机建模为智能体，形成

与无人机能耗相关的加权奖励函数，使无人机能够

自主性的改进策略，实现轨迹和功率分配的智能化

决策，从而实现最小化无人机能耗的目标。 

1　系统模型和问题形成

M

K N

H0

T L

T f

δt = T/(LT f )

N = T/δt
n

k

ũn =
[
x̃n, ỹn

]T uk =
[
xk,yk

]T t

qt = [qxt ,qyy ]

H q̂I =
[
xI,yI

]
q̂F =

[
xF,yF

]

如图 1所示，本文考虑一个 ISAC辅助的单无

人机系统。该系统由配备 根天线的均匀线性阵列

单无人机基站、 个地面用户和 个固定高度为

的空中目标组成，空中目标通常是需要监视的

外来侵入无人机或其他执行空中作业任务的无人

机。无人机的总任务时长 被划分为 个 ISAC子

帧，每个子帧具有 个时隙，包含通信时隙和感

知时隙两部分，每个时隙的时长为 ，

且通信所占时隙多于感知时隙总时隙数 。

本文采取三维笛卡尔坐标系，其中第 个空中目

标和第 个地面目标的水平坐标分别被固定在

和 。无人机在时隙 个时隙

的水平坐标可以表示为 ，其飞行高度为

，同时 和 分别表示无人机的

任务起点和终点的水平坐标，因此，无人机的位置

约束可以表示为：
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q0 = q̂I, qT = qF (1)
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图 1    无人机通信感知一体化系统图
 

无人机由于自身体积、载荷和功耗等约束，通

常在频谱、硬件和能量资源上是受限的。用户调度

和资源分配会占用无人机大量的计算资源和系统能

量，本文假定无人机以轮询方式公平有序的为用户

分配时间和频谱资源[17]。为了提高无人机的感知精

度，假定无人机感知空中目标时处于悬停状态。因

为感知周期一般较小，固定无人机位置可以避免运

动引入的复杂多普勒频移，提升感知精度。无人机

和地面用户之间的通信链路由视距链路主导，遵循

自由空间路径损耗模型，从无人机到地面用户的信

道功率增益可以表示为[18]：

βk (qt,uk) = β0d(qt,uk)−2 =
β0

H2+ ∥qt −uk∥2
(2)

β0式中， 表示参考距离为 1 m处的信道功率增益。

k无人机对第 个用户位置处的发射阵列响应向

量为：

aH (qt,uk) =
[
1,e−j2π d

λ sin(θ(qt ,uk)), · · · ,

e−j2π d
λ (M−1)sin(θ(qt ,uk))

]
(3)

d λ θ

sin(θ (qt,uk)) =
H√

∥qt −uk∥2+H2 k

式中， 是半波长天线间距； 是载波波长； 是无

人机和用户地理路径的仰角，

。无人机和第 个用户之间的基带

等效信道可以表示为：

hH
k (qt,uk) =

√
βk (qt,uk)e−j

2πd(qt ,uk)
λ aH (qt,uk) (4)

无人机在时隙 t的基带发射信号为：

x [t] = wc [t]ck [t] 1 ⩽ k ⩽K (5)

ck[t] k

ck～CN (0,1) wc [t] ∈ CM×1

式中， 是无人机向第 个地面用户发射的信

号， ； 是波束成形向量。

k yk (t)因此，第 个地面用户处的接收信号 可以表

示为：

yk (t) = hH
k (qt,uk) x [t]+nk [t] (6)

nk [t]～CN(0,σ2
k) k式中， 表示第 个用户处的加性高

斯白噪声。

wc [t] =
√

pt hH
k (qt,uk)∥∥∥hH

k (qt,uk)
∥∥∥

采用最大比发送预编码的传输波束成形向量的

表达式为 ，无人机在时隙 t的

发射功率可以表示为：

Pt [t] = ∥wc [t]∥2 (7)

t k在时隙 第 个地面用户的信噪比可表示为：

γk [t] =

∣∣∣hH
k (qt,uk)wc [t]

∣∣∣2
σ2

k

(8)

t k因此在时隙 第 个用户的通信速率可以表

示为：

Rk [t] = log2 (1+γk [t]) (9)

ck[t]

ũn

在设计的 ISAC系统中，由目标反射的通信信

号也可用于空中目标参数估计，信号 可以被进

一步用于执行感知任务 [19]。从无人机到空中目标

的发射波束图增益可以表示为:

Γ
(
qt, ũn

)
= E

[∣∣∣aH (
qt, ũn

)
x [t]

∣∣∣2] =
aH (

qt, ũn
) (

wc [t]wH
c [t]

)
a
(
qt, ũn

)
(10)

v [t] ∈ R2×1

旋翼无人机的功率直接取决于无人机的工作模

式[20]。无人机在时隙 t的功耗可以分为悬停功耗和

飞行功耗两种，悬停时执行感知任务，飞行时执行

通信任务。飞行功耗是其飞行速度 的函

数，不同工作模式下的无人机功耗可以表示为：

Pu[t] =
{

Ph 感知任务
P f 通信任务

(11)

Ph = Po+Pi Po Pi

P0 =
δ

8
ρsAΩ3R3

Pi = (1+ κ) W3/2√
2ρA

P f
P f = Po(
1+

3∥v[t]∥2
Ω2r2

)
+Pi

(√
1+
∥v[t]∥4

4v4
0

− ∥v[t]∥2

2v2
0

)
+

1
2

r0ρsAr∥v[t]∥3。

Et =

t∑
i=1

(pt[i]+ pu[i])

式中，无人机的悬停功率 ， 和 是

取决于无人机重量、空气密度、旋翼角速度和

面 积 等 参 数 的 气 动 功 率 ， ，

； 是 无 人 机 的 飞 行 功 率 ，

无人机飞行功耗模型的参数详见文献 [20]。无人机

飞行到时隙 t的能耗为 ，因此无

人机在整个任务期间的能耗可以表示为：
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E =
NT∑
t=1

Et (12)

因此，优化问题可以表述为：

(P1) : min
{wc[t], qt}

E

s.t. C1 : q0 = q̂I , qT = qF

C2 : Γ
(
qt, ũn

)
⩾ d

(
qt, ũn

)2Γ̃,1 ⩽ n ⩽ N,1 ⩽ t ⩽ NT

C3 : ∥wc [t]∥2 ⩽ Pmax,1 ⩽ t ⩽ NT

C4 : log2 (1+γk [t]) ⩾ Rk
min,1 ⩽ k ⩽K (13)

Γ̃

d
(
qt, ũn

)2

Pmax

Rk
min

式中，C1是无人机的初始和最终位置约束。C2确
保目标方向所需的波束图增益和发射信号的实际波

束图增益之间的差异不超过预定阈值，其中 表示

波束图增益的阈值， 用于表征对应的路径

损耗。C3是无人机的发射功率约束，其中 是

无人机的最大发射功率。C4保证地面用户的通信

速率最低不小于预定阈值 。
 

2　算法表述

(S,A,P,R,γ) S
A

P
R
γ

st ∈ S
at ∈ A

rt+1 ∈ R
st+1

π : S→A

gt =

∞∑
k=0

γkrt+k+1 gt

Qπ (st, at) = Eπ
[
gt |S = st,A = at

]

无人机能耗优化问题（P1）是非凸的，通常难

以获得最优解。因此，为了求解上述问题，实现无

人机轨迹和功率分配决策的智能化设计，本文采用

强化学习 Q-Learning算法将问题建模为马尔可夫

决策过程。Q-Leaning算法中智能体通过与环境的

交互不断学习积累经验，从而提升在马尔可夫决策

过程中的决策能力，该算法可用于解决通信网络

中的路由控制、功率分配、部署优化、动态频谱

访问等问题 [21]。马尔可夫决策过程由五元组

构成，其中状态空间 是所有状态的

集合，动作空间 是所有动作的集合，状态转移概

率 表示从当前状态转移到下一状态的概率，奖励

函数 用于衡量当前状态下所采取动作的价值，折

扣因子 反映了所处状态下未来奖励的重要性。智

能体在时隙 t的状态可以表示为 ，然后在当

前状态下选择一个动作 ，智能体根据所选动

作与环境进行交互并得到反馈，智能体会收到一个

数值化的即时奖励 ，同时进入一个新的状态

。这一系列的状态和动作序列构成了智能体的

策略 ，通过输入当前的状态从而输出最优

动作，实现从状态到动作的映射。强化学习的目标

不是最大化即时奖励，而是最大化长期回报

，为了最大化 ，定义动作价值函数

，表示智能体根据策

π st at略 ，从状态 开始执行动作 后所有可能决策序

列的回报期望值。解决一个强化学习问题意味着找

到一个最优策略，使得长期回报值最大，其对应的

最优动作价值函数可以表示为：

Q∗ =max
π

Qπ (st, at) ∀st ∈ S,∀at ∈ A (14)

α ϵ ∈ (0,1)

ϵ

本文将（P1）问题映射为马尔可夫决策过程，

并将无人机作为 Q-learning算法的智能体。定义学

习率 和贪婪系数 ，分别用于决定新旧经验

值间的利用程度和平衡算法在探索与利用之间的权

衡，无人机基于 -greedy策略进行动作选择。

st = [qx,qy]

1）状态 st：无人机执行决策的过程中需要感

知环境状态，状态信息由无人机的位置坐标构成。

无人机在时隙 t的状态可以表示为 。

at

Aθ =[
2π
lθ
,2

2π
lθ
, · · · ,2π

]
lθ

Ap =

[
Pmax

lp
,
2Pmax

lp
, · · · ,Pmax

]
lp

at = [aθ,ap]，aθ ∈ Aθ，ap ∈ Ap

2）动作 ：无人机执行动作空间中的动

作与环境交互，从而实现状态的转换。无人机在

时隙 t的决策动作包含飞行方向和发射功率

两部分。飞行方向动作空间可以表示为

，其中 表示无人机飞行方向空间

的 长 度 。 发 射 功 率 动 作 空 间 可 以 表 示 为

，其中 代表发射功率

动作空间的长度。因此，智能体的动作可以表示

为： 。

rt3）奖励 ：为了使无人机能够自主求解最佳

飞行轨迹和发射功率，将采集的通信、感知和自身

能耗信息经过运算后作为奖励反馈给无人机，通过

反复迭代训练，无人机学得最佳动作策略，能

够选取长期收益最大的动作。无人机在时隙 t的奖

励为：

rt = c+λ1(Φ+λ2Er) (15)

c ∈ R λ1 ∈ [0,1]

Emax

Er,t = Emax−Et

Er,t ⩽ El λ1 = 0 λ1 = 1 El

λ2 ∈ [0,1]

λ2 = 1

λ2 = 0 Φ

式中， 是常数系数；参数 为系统的能

耗惩罚系数，无人机总能量为 ，则无人机在

时隙 t的剩余能量为 ，若剩余能量

则 ，反之 ， 是保证无人机安

全工作所需要的最低能量值；参数 为服务

惩罚系数，若无人机服务完所有用户则 ，反

之 ， 是无人机已服务用户的计数器。

无人机在训练过程中需要对给定策略计算

Q值函数并更新策略，通过不断迭代更新 Q值

表，从而使算法收敛到最优动作策略。Q值函数更

新规则可以表示为：
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Qπ(st, at) = Qπ(st, at)+
α[rt +γmax

ã
Qπ(st+1, ã−Qπ(st, at))] (16)

本文通过强化学习算法，将无人机路径规划与

功率分配问题转化为马尔可夫决策过程，智能体通

过持续学习积累经验，逐渐逼近最优解。通过将

Q-leaning的奖励函数设计为采集的通信感知和自

身能耗信息的线性组合，在能耗和服务质量之间找

到平衡，提升了任务执行效率和能量利用率。基

于 Q-learning的无人机能耗最小化算法步骤如下。

算法 1 基于 Q-Learning的无人机能耗最小化

方法

{α,γ,ε}
Mmax Emax El Q (st, at)

初始化：Q-Learning参数 ，最大训练次数

，无人机能量 和 ， 值；

Mmaxfor episode i = 1:   do
s0　获得初始状态 ；

Er,t ⩾ El　while　 　do
Φ ⩽ K　　　if　 　then
ϵ

at rt

Er,t

　　　　　由 贪婪策略选择当前状态 st 下的动作

，依据式 (15)获取奖励 ，由式 (12)计算无人机

剩余能量 ，由式 (16)更新 Q值；

　　　else
　　　　　由式 (12)计算系统能耗 E；
　　　end if

st← st+1 at← at+1 t← t+1　　  ， ， ；

　end while
end for

O (L|S ||A|Mmax)

Emax El |S |
|A| Mmax

上述算法的时间复杂度为 [22]，其

中 L是无人机从 到 的最大决策步数， 和

是状态列表和动作列表的列表长度， 是最

大训练次数。 

3　仿真结果与分析

×

本文将最大功率方案与贪婪方案作为基准方

案，通过不同参数设置与本文方案进行对比，以验

证所提方案的有效性和稳定性。仿真平台为

Python3.9，CPU为 Intel i7-8750H@2.20GHz，设定

无人机在 350 m 350 m的规定区域内飞行，无人

机飞行速度为 20 m/s，飞行高度固定为 50 m，无

人机的起点水平位置坐标和终点水平位置坐标分别

为 [50, 50] m和 [300, 300] m。在飞行区域内随机

分布着 4个需要服务的地面通信用户和 2个潜在的

空中感知目标。训练阶段算法的迭代次数为

400次，仿真参数详细设置如表 1所示。

 

表 1    仿真参数
 

符号 参数描述 值

M 天线数 6
H0 空中目标飞行高度/m 35
α 学习率 0.1
ϵ 贪婪系数 0.9
γ 折扣系数 0.9
Emax 无人机最大能量/J ×3.5 106

Pmax 无人机最大发射功率/dBm 30

σ2 噪声功率/dBm −80

Γ̃ 波束图增益阈值[19] ×1 e−6

Rk
min 最小通信速率/bps/Hz−1[19] 1

δt 时隙长度/s 0.2
lp 功率动作空间长度 10
lθ 飞行动作空间长度 8
T 任务周期时长/s 500
L ISAC子帧数目 500

 
在单个无人机执行通信感知一体化任务的情景

中，无人机基于 Q-learning算法训练多次后的飞行

轨迹如图 2所示。无人机从起点位置开始飞行，需

要在能量有限的条件下服务每个地面用户，并且感

知潜在的空中目标，完成任务或者能量到达安全飞

行的最低限度时自动飞回终点位置。无人机执行一

次动作后主动收集相关信息，同时根据奖励机制进

行反馈奖励，从而实现无人机自主飞行轨迹决策。

图 2中也描述了基于最大功率方案和贪婪方案的无

人机轨迹。为了满足设定的通信和感知阈值需求，

同时提高其通信和感知质量，本文方案中无人机尽

可能地向用户靠近以获得更好的链路质量，但为了

减少系统能耗，无人机并不飞达用户正上方，相比

于贪婪方案而言无人机更加智能化决策飞行轨迹。

  
350

350

贪婪方案
最大功率方案

地面用户
空中目标
起点
终点

300

300

250

250

x/m

200

200

150

150

y
/m

100

100

50

50

0

0

本文方案

图 2    无人机的飞行轨迹
 

图 3展示了 4种方案下无人机能耗和训练次数

的关系。从仿真结果可知，随着训练次数的增加所

提方案的能耗值迅速降低，表明本文方案能够降低

无人机的能耗，实现无人机自主飞行轨迹决策。算

第 1期 李新民，等：基于强化学习的无人机通信感知一体化能耗优化 27



法收敛时，本文方案的能耗为 4 576.78 J、而最大

功率方案和贪婪方案的能耗分别为 5 222.57 J和 5
799.49 J。相比于最大功率方案，所提方案收敛性

更加优越，降低了无人机系统 12.36%的系统能

耗，相比于贪婪方案，能降低 21.08%的系统能

耗。而 DQN方案呈现较差的收敛特性，这可能是

由于 DQN算法在训练过程中出现了过拟合现象。

观察图中曲线发现 DQN算法并未快速收敛且存在

较大的波动性，在有限的训练次数中 DQN算法性

能不够好。具体而言 DQN算法在 300次训练后能

耗有效降低，但在 300~400次训练后持续出现波

动。相较于本文算法，能耗值很高且不稳定。
  

1.0
×106

0.8

0.6

无
人
机
能
耗

/J

0.4

0.2

0

400350300250

训练次数

200150100500

所提方案 贪婪方案
DQN 方案最大功率方案

图 3    无人机能耗和训练次数的关系
 

α = 0.1
α = 0.5

α = 0.7

图 4为仿真条件都相同的情况下，使用本文所

提强化学习 Q-leaning方案在不同学习率条件下的

能耗收敛性能对比。从图中可以明显的看出，基

于 Q-leaning算法的无人机能耗的收敛速度和稳定

性受到学习率选择的显著影响。具体而言，在本文

方案中，较小的学习率会导致更好的收敛性能。当

学习率 时算法大约在训练到 130次时开始收

敛，而当 时算法大约需要训练 170次才能实

现收敛，而当学习率更大时，如 时算法需要

训练大约 260次才能基本收敛。因此，在本文提出

的 Q-leaning方案中，采取学习率为 0.1是合适的。
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图 4    不同学习率下无人机能耗的收敛性能 

4　结束语

本文研究 ISAC辅助的单无人机系统的能耗优

化问题。其中无人机充当双功能基站，在与地面用

户通信的同时感知空中目标的位置。通过联合优化

无人机的飞行轨迹和发射功率来平衡感知和通信的

性能需求，在满足发射波束图增益和通信速率约束

的基础上，最小化无人机的能耗。为求解这一复杂

问题，提出了基于强化学习 Q-leaning算法的联合

无人机轨迹和发射功率的优化方法，构建与无人机

能耗相关的奖励函数，使无人机能够自主性的改进

策略。仿真结果表明，本文方案与基准方案相比能

有效的降低无人机能耗，同时具有更优的收敛性。

本文工作将推动未来 6G通信感知一体化架构中多

无人机通信感知一体化系统的能耗优化研究。
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