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摘   要：针对6G多无人机中继网络在动态环境下面临的通信资源受限与传输效能瓶颈，该文引入语义通信范式以

降低系统对高带宽的依赖，并提出一种基于两阶段混合强化学习的联合资源优化方法。首先，综合考虑语义符号

数量、无人机飞行轨迹、功率控制与信道分配，构建了以最大化语义通信服务质量和长期用户公平性为目标的资

源优化模型。其次，设计了两阶段资源分配框架，利用改进的容量感知K均值算法进行负载均衡预部署以规避无

效探索，并采用带参数共享的循环独立近端策略优化算法求解动态联合策略。仿真结果表明，该文所提方法具有

良好的收敛性，能在保证用户公平性的同时有效提升语义传输效率并降低传输时延。
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 1    引言

随着移动通信技术的快速发展，第五代移动通

信系统已实现商业部署，但在广域无缝覆盖、频谱

利用效率等方面仍面临诸多挑战。为突破传统网络

的局限性，构建空天地一体化网络[1]以实现全球无

缝覆盖已成为6G发展的核心愿景与目标之一。在

此背景下，无人机(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)
通信系统凭借高机动性和灵活部署能力，成为新一

代信息基础设施中扩展地面网络覆盖、保障复杂场

景可靠连接的关键载体[2]。

由UAV集群构成的协同中继网络能够有效支

持天地一体化网络中海量地面用户的接入。然而，

该架构在实际部署中面临着数据传输与多机协同的

双重挑战。一方面，有限的频谱资源难以满足实时

高负载数据传输和环境感知信息交互需求[3]；另一

方面，高动态网络拓扑与多维资源耦合进一步增加

了资源协同配置的难度[4]。因此，采用新型传输范

式提升传输效率，并结合多智能体分布式决策实现

资源协同优化，成为突破上述局限的关键[5]。

语义通信通过在发送方提取语义特征并在接收

方重建信息[6–8]，能够有效降低网络传输业务量[9]，

为UAV在受限频谱资源下支持大规模用户接入提

供了可行思路。然而，语义通信特有的基于任务目

标的非线性质量度量特征使得传统基于比特的资源

分配方法不再适用[10]。为了准确量化语义通信的传

输效率，文献[11,12]提出了语义谱效率(Semantic
Spectral Efficiency, S-SE)等新型评价指标，并设

计了相应的语义驱动资源分配方法。但此类方法多

基于节点固定与静态信道假设，难以适应UAV高
动态空地信道与多机同频干扰场景，且未考虑

UAV自身的通信资源限制。

目前，针对UAV语义通信的研究[13–15]主要集

中于系统框架设计与特定任务导向的传输机制，在

多域资源联合分配层面的探索相对匮乏。文献[16,17]
虽利用强化学习实现了单UAV场景下的语义资源

优化，但在广域覆盖与高密度接入场景中，单UAV
系统面临着覆盖范围受限和服务能力瓶颈问题。为

此，采用多UAV组网提供协同中继服务，成为解

决该问题的关键[18]。文献[19]探索了感知任务下的

多机协同机制，并提出了一种多模态语义通信框架

对用户体验质量和传输成本进行优化。然而，该工

作主要侧重于UAV间的中继场景，并未解决多UAV
作为空中基站服务地面用户的下行链路资源配置问

题。在此背景下，本文提出了一种面向6G的多

UAV协同中继语义通信模型，并构建了一套涵盖

语义符号数量、UAV轨迹、频谱信道与发射功率

等多维资源的联合优化求解框架，以实现系统整体

效能的提升。

本文的主要贡献为：(1)构建面向多UAV协同

中继的语义通信网络联合优化模型。为解决传统指

标难以准确刻画语义传输效能的问题，定义了融合

语义效率和传输时延的综合量化指标SC-QoS，并

将其与长期用户公平性结合，建立联合优化目标函

数；(2)提出一种两阶段资源分配优化求解框架。
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第一阶段利用改进的容量感知K均值(Capacity-
Aware K-means, CA-K-means)算法对UAV执行负

载均衡的启发式预部署，第二阶段引入带参数共享

的循环独立近端策略优化(Recurrent Independent
Proximal Policy Optimization with Parameter
Sharing, R-IPPO-PS)算法，实现对优化问题的高

效求解；(3)通过仿真验证所提框架在密集接入场

景下的性能优势。结果表明，该框架具有较好的收

敛性能，能够在保障用户公平性的同时，提高系统

语义传输效率并降低平均传输时延。

 2    系统模型

U = {u1, u2, ..., uM} N = {n1, n2, ..., nN}

本文研究如图1所示的多UAV中继语义通信网

络。该网络包含M架UAV和N个地面用户，分别由

集合 和 进

行表示。地面控制中心负责UAV的远程控制与通

信调度。UAV作为空中中继，基于正交频分多址

技术为地面用户提供语义通信服务。为提升频谱利

用率，所有UAV共享通信频谱[20]，因此需要考虑

UAV间的同频干扰。在传输过程中，UAV对原始

数据进行语义编码，并将提取的语义特征经空地链

路发送给地面用户，由用户端完成语义解码与数据

恢复。

δt T = {t1, t2, ..., tT }
考虑一个有限通信周期，总服务时间被划分为

T个时长为 的时隙，由集合 表

示。在三维笛卡尔坐标系中，地面用户分布于半径

为R的圆形区域内，UAV则部署于该区域上方空

域。本文采用离散时间的移动悬停模型刻画UAV
与用户的移动性：在每个时隙内，地面用户以较

wm[t] = (xm[t], ym[t], zm[t])

wn[t] = (xn[t], yn[t], 0)

dm,n[t] = ∥wm[t]−wn[t]∥

低速度随机游走以模拟动态场景，UAV根据调度

决策移动至目标位置并保持悬停，从而在当前空间

拓扑下建立稳定的空地链路。此时，第m架UAV
的三维坐标表示为 ；第

n个用户的坐标记为 。基于上

述几何关系，UAV m到用户n的欧氏距离表示为

。

 2.1  信道模型

与传统地面网络相比，UAV空地链路的传播

状态主要受空间仰角影响。基于上述空地链路模

型，采用概率路径损耗模型[21]刻画信号传播特性。

在时隙t，第m架UAV至第n个用户的自由空间路

径损耗为：

PLF
m,n[t] = 20lg

(
4πfcdm,n[t]

c

)
(1)

PLLoS
m,n[t] = PLF

m,n[t] + ξLoS PLNLoS
m,n [t] =

PLF
m,n[t] + ξNLoS fc

ξLoS ξNLoS

考虑到实际环境中的障碍物遮挡，空地链路存

在视距(Line of Sight, LoS)和非视距(Non Line of
Sight, NLoS)两种传输状态，对应的路径损耗分别

表 示 为 和

。其中， 为信号载波频率，c为

光速， 和 分别是LoS和NLoS的附加损耗。

根据空地传播特性，链路处于LoS状态的概率由

UAV与地面用户间的仰角决定，定义为：

P LoS
m,n[t] =

1

1 + ηa exp
(
−ηb

(
arcsin

(
zm[t]

dm,n[t]

)
− ηa

))
(2)

ηa ηb其中， 和 为环境相关参数，反映地形对LoS链
路的影响。相应地，链路处于NLoS状态的概率为

 

 
图 1 多无人机语义通信场景
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PNLoS
m,n [t] = 1− P LoS

m,n[t]。综合上述两种状态，UAV

m到用户n的概率路径损耗表示为：

PLm,n[t] = PLF
m,n[t]+P LoS

m,n[t]ξLoS+PNLoS
m,n [t]ξNLoS (3)

S = {1, 2, ..., s, ..., S}
在下行传输中，将每架UAV的可用带宽均等

地划分为S个正交子信道，由集合

进行表示。由于采用同频复用，用户在特定子信道

上会受到其他UAV的同频干扰[22]。因此，用户n在

子信道s上接收UAV m信号时的信干噪比(Signal
to Interference plus Noise Ratio, SINR)定义为：

SINRm,n,s[t] =
Pm,s[t] · 10−

PLm,n[t]

10

σ2 +
∑

i∈M ,i̸=m

Pi,s[t] · 10−
PLi,n[t]

10

(4)

Pm,s[t]

0 ≤
∑S

s=1
Pm,s[t] ≤ Pmax

m Pmax
m

σ2 = n0 ·Bsub

n0 Bsub

其中， 表示UAV m在子信道s上的发射功

率，满足 ， 是UAV

m的最大发射功率。 为加性高斯白噪

声功率， 为热噪声功率谱密度， 为每个子信

道的带宽。

 2.2  语义通信性能模型

由于系统吞吐量与误码率等传统基于比特的评

估指标难以准确刻画语义传输效能，本文构建了一

套面向UAV集群协同网络的综合性能评估模型。

该模型从语义传输效率与传输公平性两个维度出

发，旨在全面衡量系统在高动态环境下的资源分配

质量与长期保障能力。

ΦG

在语义传输效率方面，为准确衡量单位语义符

号资源所承载并被成功恢复的有效语义信息量，本

文首先定义广义语义谱效率(Generalized Semant-
ic Spectral Efficiency, G-SSE) 为：

ΦG =
H̃

Ks
· ξ (5)

Ks

ξ ∈ [0, 1] H̃

其中， 表示完成该传输任务所消耗的总语义符

号数， 表示接收端的语义保真度， 为近

似语义熵，用于量化满足特定语义任务所需的最小

语义信息量[12]。

Lw

Ks = k · Lw

I/L H̃ ≈ (I/L) · Lw

G-SSE可用于统一刻画不同任务场景下的语义

传输效率。对于包含 个单词的文本语义传输任

务，总语义符号数可表示为 ，其中k为

每个单词编码后的平均语义符号数。基于语义密度

估算[11]，得到近似语义熵为 。将

其代入式(5)，可得：

ΦG =
(I/L) · Lw

k · Lw
· ξ =

I/L

k
· ξ = ΦS-SE (6)

由上式可知，在文本语义传输场景下，G-SSE

可退化为传统S-SE指标[11]，表明G-SSE与已有语义

效率评价方法兼容。

ηse

然而，由于G-SSE缺乏对物理信道边界的显式

约束，直接对其优化难以收敛。为此，定义语义量

化效率(Semantic Quantization Eff ic iency,
SQE) ，对语义传输效率进行约束化表征：

ηse =


kth
k

· ξ, k ≥ kth

0, otherwise
(7)

ξ = f(k, SINR)

ξ

kth

kth = min{k|f(k, SINR) ≥ ξth}
ξth

其中，语义保真度 由离线查找表经

双线性插值确定，该查找表基于DeepSC模型[23]对

不同SINR和语义符号数条件下的 值进行离线实测

构建。 为语义符号阈值，与信道状态强相关，

表示在当前信道条件

下，使语义保真度达到目标阈值 所需的最小语

义符号数。因此，SQE可视为在可靠性约束下对语

义传输效率的归一化表征。

ttr

Ks Bsub

考虑到实际网络中低时延传输需求，进一步将

传输整个任务所需时间定义为传输时延 。该时延

由总的语义符号数 与符号速率 决定：

ttr =
Ks

Bsub
=

k · Lw

Bsub
(8)

为实现与SQE的统一度量，采用极差法对传输

时延进行归一化处理：

t̃tr =
ttr − tmin

tr

tmax
tr − tmin

tr
(9)

综合考虑上述语义效率和传输时延，定义语义

通信服务质量(Quality of Service for Semantic
Communication, SC-QoS)Q为SQE奖励与时延惩

罚的加权和：

Q = w1 · ηse − w2 · t̃tr (10)

w1 w2其中， 和 分别是SQE和传输时延的权重系数。

在传输公平性方面，为保障多用户间的长期服

务均衡，本文基于比例公平(Proportional Fairness,
PF)调度窗口内的历史服务质量，采用Jain公平性

指数[24]衡量各用户语义服务水平的均衡程度：

F [t] =

(
N∑

n=1

ηse,n[t]

)2

N ·
N∑

n=1

(
ηse,n[t]

)2 (11)

ηse,n[t]其中， 表示用户n在时隙t的历史平均SQE。

该历史平均值采用指数加权移动平均方式更新：

ηse,n[t] =
(
1− 1

Tc

)
ηse,n[t− 1] +

1

Tc
· ηse,n[t] (12)
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Tc ηse,n[t]其中， 是PF调度窗口大小， 为用户n在时

隙t获得的瞬时SQE。
 2.3  问题建模

A = {wm, αm,n,s, Pm,s, k}
wm

αm,n,s

Pm,s

本文建立了一个多维资源优化模型，旨在面向

6G语义通信的多UAV中继网络，在整个时隙周期

T内，最大化系统所有用户的平均SC-QoS和全局公

平性的加权和。令 为所有

UAV的联合决策变量集合，包括UAV轨迹 、信

道分配 、UAV m在子信道s上的发射功率

和平均每词语义符号数k。基于上述定义，建

立该问题的最大化优化目标函数如下：

P1 : max
A

1

T

T∑
t=1

(
wsc ·

(
1

N

N∑
n=1

Qn[t]

)
+ wf · F [t]

)
(13)

wsc wf

Qn[t]

F [t]

其中， 和 分别是SC-QoS和公平性的权重系

数。 表示t时刻用户n能够得到的SC-QoS总

和， 是t时刻全局的公平性指数。该优化问题的

约束条件表述为：

C1 : αm,n,s[t] ∈ {0, 1},∀m,n, s, t

C2 :
∑
n∈N

∑
s∈S

αm,n,s[t] ≤ S,∀m, t

C3 :
∑
n∈N

αm,n,s[t] ≤ 1,∀m, s, t

C4 : 0 ≤
S∑

s=1

Pm,s[t] ≤ Pmax
m ,∀m, t

C5 : ∥wm[t+ 1]−wm[t]∥ ≤ V uav
max · δt,

t = 1, 2, ...,∀m ∈ U

C6 : ∥wi[t]−wj [t]∥ ≥ duavmin, t = 1, 2, ...,∀i ̸= j, i, j∈U
(14)

αm,n,s[t]

V uav
max

duavmin

其中， 表示UAV m是否为地面用户n分配

子信道s的指示符， 为UAV最大移动速度，

为UAV之间最小间隔距离。约束C1给定信道

分配指示符的取值范围；约束C2确保每个UAV分
配的子信道数不超过最大可分配子信道数S；约束

C3确保每架UAV在同一子信道上最多服务一个用

户；约束C4是UAV的最大发射功率约束；约束

C5和C6分别是UAV的轨迹应满足的最大速度约束

和避免碰撞约束。

 3    算法设计

上述优化问题属于混合整数非线性规划(Mixed
Integer Nonlinear Programming, MINLP)问题，具

有动作空间高维混合、环境动态时变及变量强耦合

等特征，传统优化方法难以实现面向长期规划的高

效求解。针对此挑战，提出一种两阶段混合强化学

习(Two-Stage Hybrid Reinforcement Learning,

TS-HRL)资源分配框架。所提算法的整体框架如图2
所示。

 3.1  基于CA-K-means的UAV启发式预部署

Cmax

Dw(n, j)

为缓解UAV随机部署导致的算法收敛缓慢和

易陷局部最优的问题，首先将UAV的初始部署建

模为兼顾空地通信距离与网络负载均衡的空间聚类

问题。标准K-means算法以UAV数量作为聚类簇

数，能够在一定程度上缩短用户与簇中心之间的距

离，但由于缺乏对节点服务容量的感知，容易引发

网络局部过载。为此，本文引入容量感知的用户重

分配机制，提出一种CA-K-means启发式预部署算

法，在空间距离和UAV剩余容量之间进行联合权

衡。具体而言，根据单架UAV的最大理论服务容

量 ，每次迭代识别过载簇，并依据最小加权距

离准则，将边缘用户n重新分配给未满载的候选簇

j。加权距离 的公式表述如下：

Dw(n, j) = Dn,j − wcap · (Cmax − |Nj |) (15)

Dn,j wcap

|Nj |
其中， 为用户n到候选簇中心j的物理距离，

为容量权重因子， 为簇j当前已接入用户数。

通过引入基于剩余容量的动态补偿项，实现了通信

距离与节点负载的联合度量。候选簇越空闲，获得

的距离补偿越大，从而赋予低负载UAV更高的接

入优先级。该机制能够有效引导过载区域的边缘用

户重分配至空闲节点，在兼顾空间邻近性的同时，

实现UAV负载均衡，优化动态寻优起始状态，有

效提升算法的收敛速度。

 3.2  Dec-POMDP建模

优化问题P1可视为一个分散式部分可观测马

尔可夫决策过程(Decentralized Partially Observ-
able Markov Decision Process, Dec-POMDP)[25]。
针对该优化问题的高维混合动作空间与多智能体协

作特性，本文对模型核心元素的设置如下。

s[t]

om[t]

(1)状态与观测空间：全局状态 包含系统中

所有节点的位置、速度与瞬时信道状态矩阵。考虑

到动态网络拓扑下观测维度可能随用户数量变化，

将智能体m的局部观测 设计为归一化定长

向量：

om[t] = [oself,m[t],ouav,m[t],ocand,m[t],oother,m[t],

opwr,m[t− 1]] (16)

oself,m[t]

ouav,m[t]

ocand,m[t]

oother,m[t]

其中， 为UAV自身状态分量，由位置坐标

和速度矢量组成； 为其他UAV信息分量，

包含平均相对位置、平均距离和最近两架UAV的
相对位置； 为候选用户状态分量，包含各

候选用户相对位置与历史平均语义速率；

为非候选用户聚合分量，包含其数量占比、平均相
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opwr,m[t− 1]对位置和平均语义速率； 为功率状态

分量，由上一步各子信道发射功率组成。

am

am = [avel,apwr,aassoc,ak]

avel apwr aassoc

ak

(2)动作空间与偏好解耦：智能体的联合动作

空间存在离散与连续变量强耦合的挑战。为此，本

文将智能体m的动作 统一映射为定长的连续向

量 。该向量包含了速度控

制 、功率分配 、用户关联偏好 及语义

符号数控制 四个连续分量。

ak

Ncand

aassoc

ρn,s[t]

在处理离散变量时，本文引入连续松弛与偏好

解耦机制。对于离散的语义符号数k，通过线性映

射与取整操作将 离散化，从而在一定程度上保

留评价网络的梯度信息。对于高维信道分配问题，

智能体仅需输出针对距离最近的 个候选用户

的连续关联偏好 ，而非完整的高维离散信道

分配矩阵。随后，中央控制器收集各UAV的关联

偏好，并按最大偏好原则确定用户关联拓扑。各

UAV针对其关联用户，通过PF调度器完成最终的

信道分配。PF度量的优先权值 定义如下：

ρn,s[t] =
ηse,n,s[t]
ηse,n[t]

(17)

ηse,n,s[t]
ηse,n[t]

其中， 为信道 s可为用户n提供的瞬时

SQE， 为用户n的历史平均SQE。该调度机

制优先保障用户基本覆盖，并将剩余信道资源分配

给PF权值较高的链路，以兼顾传输效率与服务公

平性。

rm[t]

(3)奖励函数：为引导多智能体在满足物理约

束的同时优化系统效用与服务公平性，将智能体

m的即时奖励 设计为局部效用、全局公平性与

约束惩罚的加权和：

rm[t] = Qm,local[t]+ rfairness[t]− ppower,m[t]− pcluster,m[t]
(18)

Qm,local[t]

rfairness[t] ppower,m[t]

pcluster,m[t]

其中， 为智能体m的局部 SC - Q o S，

为全局共享公平性奖励， 与

分别为功率超限与碰撞惩罚，用于限制

最大发射功率并避免碰撞。

 3.3  基于R-IPPO-PS的算法求解

Dec-POMDP模型在刻画多UAV网络的分布式

特征的同时，引入了局部观测受限等复合挑战。为

此，本文提出一种基于R-IPPO-PS的联合资源分

配算法。算法流程如算法1所示。

om[t]针对局部观测 缺乏全局马尔可夫性的问

题，本文设计了一个包含多层感知机(Multilayer
Perceptron, MLP)与长短期记忆(Long Short-Term
Memory, LSTM)网络的特征处理前端。观测数据

 

 
图 2 两阶段算法框架
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am[t− 1]

rm[t− 1] xm[t]

cm[t]

经MLP提取特征后，结合前一时刻动作

与奖励 构成联合输入 ，利用LSTM内

部细胞状态 累积历史轨迹：

(hm[t], cm[t]) = LSTM(xm[t],hm[t−1], cm[t−1]; θrnn)
(19)

hm[t]

π(·|hm[t]) Vϕ(hm[t])

输出的隐藏状态 作为环境的时序紧凑表

征送入Actor-Cr it ic架构，分别生成策略分布

与状态价值 ，从而赋予智能体

在信息缺失下的长期规划能力。

θ

ϕ τm

om[t]

hm[t]

为克服传统多智能体算法随UAV数量增加而

引发的维度灾难，算法采用多智能体参数共享机

制。在训练时所有UAV共享动作网络参数 与评价

网络参数 ，交互产生的经验轨迹 汇入全局回放

池D集中更新。该机制解耦了模型复杂度与智能体

数量，有效提升了样本利用率与训练效率。在执行

时，各UAV依赖实时的局部观测 与独立维护

的隐藏状态 实现差异化的协同行为。

LCLIP(θ)

在策略迭代环节，算法依托PPO裁剪机制限

制策略更新幅度以克服并发探索带来的环境非平稳

性。动作网络目标函数 设计为：

LCLIP(θ)

= E
[
min

(
r[t](θ)Â[t], clip(r[t](θ), 1− ϵ, 1 + ϵ)Â[t]

)]
(20)

r[t](θ) Â[t]其中， 为新旧策略概率比， 为利用广义

ϵ

LVF(ϕ)

R[t]

优势估计(Generalized Advantage Estimation,
GAE)计算的优势函数， 为裁剪阈值。同时，评价

网络通过最小化均方误差 逼近真实回报

：

LVF(ϕ) = E[(Vϕ(hm[t])−R[t])
2
] (21)

S[πθ]

J(θ, ϕ)

结合用于鼓励探索的策略熵 ，端到端的

联合优化总目标函数 表示为：

J(θ, ϕ) = LCLIP(θ)− c1LVF(ϕ) + c2S[πθ] (22)

c1 c2其中， , 为权重系数。

 4    仿真分析

仿真场景设定为一个半径为200 m的圆形区

域，区域内默认随机分布有20个地面用户，以小于

5 m/s的速度进行随机游走。在固定200 m的飞行

高度部署了3架UAV进行水平机动，为地面用户提

供中继服务。每架UAV的最大飞行速度为20 m/s，
最大发射功率为0.5 W，分配有5个带宽为5 MHz的
正交子信道。仿真关键参数如表1所示，训练参数

经调优后设置如表2所示。

本文将所提方案与以下基准方案进行性能对

比：(1)初始位置随机部署方案。该方案将UAV的
初始位置随机部署，随后使用R-IPPO-PS算法进行

 

算法 1  基于R-IPPO-PS的联合资源分配算法

Neps

Nepoch

　输入：最大回合数 ，回合内时隙数T，每次参数更新迭代数

　

θ, ϕ　输出：优化后的共享网络参数

θ ϕ θold ← θ　(1) 初始化参数 , ，同步旧策略参数 ，初始化经验回

　放池D

e ∈ {1, 2, ..., Neps}　(2) 对于每个回合 ：

om[0] hm[0]

cm[0]

　(3) 　　获取初始观测 ，初始化LSTM的隐藏状态 与

　　　　 细胞状态

t ∈ {1, 2, ..., T}　(4) 　　对于每个时隙 ：

(hm[t], cm[t])

am[t]

　(5) 　　　　通过MLP与LSTM更新隐藏状态 ，采

　　　　　　 样独立动作

rm[t]

om[t+ 1]

　(6) 　　　　执行联合动作，获取奖励 与下一时刻观测

　　　　　　 

　(7) 　　结束循环

τm

Â[t]

　(8) 　　获取本回合的交互轨迹 ，采用GAE计算优势函数

　　　　  ，并将完整交互数据存入D

j ∈ {1, 2, ..., Nepoch}　(9) 　　对于每次训练迭代 ：

J(θ, ϕ) θ ϕ

　(10)　　　　从D中抽取小批量数据，最大化总目标函数

　　　　　　  ，联合更新参数 与

　(11)　　结束循环

θold ← θ　(12)　　更新旧策略参数 ，并清空经验回放池D

　(13) 结束循环

 

表 1  仿真参数设置

参数 参数值

载波频率 fc = 2.4 GHz

热噪声功率谱密度 n0 = 1.27× 10−20  W/Hz

LoS路径损耗指数 ηa = 9.61

NLoS路径损耗指数 ηb = 0.16

语义保真度阈值 ξth = 0.8

每回合最大步数 T=600

时隙持续时间 δt = 0.1 s

 

表 2  训练参数设置

参数 参数值

MLP隐藏层 [256, 256, 128]

MLP激活函数 ReLU

LSTM隐藏单元数 256

LSTM序列长度 40

学习率 α = 1.5× 10−5   

折扣因子 γ = 0.85   

GAE参数 λ = 0.95   

PPO裁剪阈值 ϵ = 0.09   

SC-QoS权重系数 w1 = 1.0, w2 = 1.0   

优化目标权重系数 wsc = 1.0, wf = 1.0   
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优化。(2)无记忆资源分配方案。该方案移除了TS-
HRL架构中的LSTM时序层，智能体仅依赖当前时

刻的局部观测信息进行决策。(3)基于EI-SAC的资

源分配方案。该方案使用文献[26]中提出的增强型

独立SAC算法进行优化。(4)传统启发式优化方案。

该方案采用传统的分离式优化思想，利用K-means
聚类引导UAV的初始部署[27]与动态追踪[28]，结合

等功率分配策略[27,29]控制发射功率，并基于贪心算

法[28,29]完成信道与语义符号的匹配，以局部最大化

系统效用。(5)基于TS-HRL的传统通信方案。该方

案使用TS-HRL算法对传统比特通信进行优化，而

不进行语义特征提取。

图3展示了训练期间UAV平均累积奖励的收敛

趋势。所提TS-HRL算法具有较高的初始回报，且

收敛曲线较为平滑，能够在较少的迭代次数内稳定

收敛至较高的性能水平。相比之下，随机部署方案

由于缺乏预部署引导，前期探索效率较低；无记忆

方案因缺乏时序建模引发后期震荡；EI-SAC则受

离线更新局限陷入局部最优。上述结果表明，CA-
K-means预部署与R-IPPO-PS时序决策机制有助于

提升算法的收敛效率和训练稳定性。

为实现语义通信与传统通信的等效评估，本文

选取了S-SE[11]、传输时延和系统公平性作为主要的

性能评估指标。评估时，仅针对成功传输的任务

计算时延，传输失败的代价则反映为S-SE性能的

下降。

图4对比了各方案在上述三个评价指标上的性

能表现。与传统通信方案相比，本文所提方案通过

语义特征提取减少冗余传输，使S-SE提升约3.6倍，

传输时延降低92.1%，整体公平性提升14.3%。在

语义通信基准方案中，所提方案相较无记忆方案与

传统启发式方案，S-SE分别提升92.7%和51.9%，

时延分别降低13.5%和57.7%，公平性分别提升17.3%
和39.7%。与随机部署方案相比，所提方案在公平

性仅小幅下降1.1%的情况下，实现了11.3%的S-
SE提升，体现出更优的效率与公平性权衡。EI-
SAC算法虽然获得了0.93的公平性指标，但其S-
SE相对较低；相比之下，本方案在保持较高公平

性的同时，S-SE约为EI-SAC的4.3倍。

为进一步验证系统在不同网络负载下的可扩展

性，图5给出了用户数量从10增加至40时的性能表

现。随着网络负载加重，多数基准方案的S-SE与公

平性均显著下降。相比之下，所提方案采用自适应

调度与全局公平性奖励机制，有效缓解了性能衰

减，且时延始终稳定在0.1 ms以内。该结果表明，

所提方案在不同用户规模下均能保持较好的通信性

能表现，具有一定的负载适应能力。

 5    结束语

本文针对6G多UAV中继语义通信场景中的资源

受限与动态协同优化问题，构建了以系统SC-QoS
与长期公平性为目标的资源联合优化模型。针对该

MINLP问题的高维耦合特性，提出了一种TS-HRL
资源分配框架，通过CA-K-means预部署与R-IPPO-
PS动态调度算法的协同，实现了多UAV轨迹、发

射功率、信道分配和语义符号数量的联合优化。仿

 

 
图 3 各方案在训练中获得的奖励

 

 
图 4 性能评估结果
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真结果表明，所提方法具有良好的收敛性能，能够

在保障用户公平性的同时提高系统S-SE并降低传输

时延。该研究为6G空天地一体化网络中UAV辅助

语义通信的智能资源分配提供了一种可行思路。
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Resource Allocation for Multi-UAV Relay Networks in
6G Semantic Communication

XIAO Liming      GUAN Zheng      LIU Jie      YU Jihong      CHEN Liyuan

(School of Information Science and Engineering, Yunnan University, Kunming 650500, China)

Abstract:

Objective　Sixth-generation (6G) mobile networks aim to achieve global seamless coverage through space-air-

ground integrated architectures. In this context, Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) can serve as mobile aerial

relay nodes to support massive ground user access in complex environments. However, traditional data-oriented

communication paradigms incur high bandwidth overhead, making them difficult to apply under the limited

spectrum resources of UAV networks. In addition, traditional centralized resource allocation methods struggle

with real-time implementation due to highly dynamic network topologies and the complex coupling of multi-

dimensional resources. To address these challenges, semantic communication has emerged as a new paradigm

that extracts the essential meaning of information at the transmitter and reconstructs it at the receiver, thereby

reducing redundant data traffic. Although semantic communication provides a feasible solution, existing

semantic-driven resource allocation methods primarily focus on static ground networks or single-UAV scenarios,

often overlooking the coverage limitations and co-channel interference in multi-UAV collaborative networks.

Therefore, an intelligent joint resource optimization model and a distributed resource allocation framework are

needed for multi-UAV relay networks. By jointly optimizing multi-dimensional resources, such a framework can

improve semantic transmission efficiency and ensure long-term user fairness, thereby supporting intelligent

resource scheduling in 6G integrated networks.

Methods　This study formulates a joint resource optimization model for multi-UAV relay networks under the

semantic communication paradigm (Fig.1), coupling the number of semantic symbols, UAV trajectories,

transmission power, and channel allocation. To evaluate semantic transmission quality, the proposed model

introduces a Semantic Communication Quality of Service (SC-QoS) metric, which integrates Semantic

Quantization Efficiency with normalized transmission delay. The optimization objective is formulated as a

Mixed Integer Nonlinear Programming problem that maximizes the weighted sum of system-wide SC-QoS and

long-term user fairness evaluated by Jain's fairness index. To solve this problem, a Two-Stage Hybrid

Reinforcement Learning (TS-HRL) framework is proposed (Fig.2). The first stage employs a Capacity-Aware

K-means (CA-K-means) algorithm for heuristic UAV pre-deployment. By introducing a dynamic distance

compensation term based on residual capacity, this algorithm guides edge users toward low-load UAVs,

achieving load balancing among UAV clusters while preserving spatial proximity. The second stage models the

dynamic scheduling problem as a Decentralized Partially Observable Markov Decision Process and solves it

using a Recurrent Independent Proximal Policy Optimization with Parameter Sharing (R-IPPO-PS) algorithm

(Algorithm 1). This algorithm leverages Long Short-Term Memory (LSTM) networks to aggregate historical

trajectories and observations, thereby capturing hidden environmental states. Furthermore, the multi-agent

parameter-sharing mechanism reduces model complexity with respect to the agent scale, while the preference

decoupling strategy converts discrete channel allocation decisions into continuous preference variables to

facilitate model training.

Results and Discussions　The proposed TS-HRL framework is evaluated in a dynamic environment with

randomly moving ground users. The convergence analysis shows that the proposed method achieves a higher

initial reward and reaches a stable state with fewer iterations than the random deployment, memoryless
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allocation, and Enhanced Independent Soft Actor-Critic (EI-SAC) baselines (Fig.3). By leveraging LSTM-based

historical information and CA-K-means topology initialization, the proposed method reduces invalid exploration

and improves convergence stability. Compared with traditional bit-based communication, the semantic

communication framework increases Semantic Spectral Efficiency (S-SE) by 3.6 times, reduces transmission

delay by 92.1%, and improves fairness by 14.3% (Fig.4). Within the semantic communication paradigm,

compared with the memoryless and heuristic schemes, the proposed method improves S-SE by 92.7% and

51.9%, reduces transmission delay by 13.5% and 57.7%, and improves fairness by 17.3% and 39.7%,

respectively. Although the EI-SAC baseline achieves a fairness index of 0.93, its S-SE remains relatively low. In

contrast, the proposed TS-HRL framework maintains a high fairness level while achieving an S-SE

approximately 4.3 times higher than that of EI-SAC. Compared with random deployment, the proposed method

improves S-SE by 11.3% with only a marginal 1.1% decrease in fairness, demonstrating a better trade-off

between transmission efficiency and fairness. As the number of users increases from 10 to 40, most baselines

show decreases in S-SE and fairness due to intensified co-channel interference and spectrum constraints (Fig.5).

In contrast, the adaptive scheduling and global fairness reward mechanisms of the proposed method mitigate

performance degradation and maintain the average transmission delay below 0.1 ms. These results indicate that

the proposed method improves overall system performance while ensuring long-term user fairness.

Conclusions　This paper investigates joint resource allocation and trajectory planning in dynamic 6G multi-

UAV relay networks by integrating the semantic communication paradigm. A joint optimization model

coupling the number of semantic symbols, UAV trajectory, power control, and channel allocation is formulated

to maximize system SC-QoS and long-term user fairness. To address the high-dimensional coupling of the

formulated problem, a TS-HRL framework is proposed. This framework combines CA-K-means pre-deployment

with the R-IPPO-PS algorithm to handle multi-dimensional resource scheduling under partial observability.

Simulation results verify the convergence, stability, and scalability of the proposed method under different user

densities. Through distributed cooperation among UAVs, the proposed method enhances semantic transmission

efficiency and reduces transmission delay while ensuring long-term service fairness among ground users. These

findings provide a viable approach for intelligent resource allocation in UAV-assisted semantic communication

for future space-air-ground integrated networks.

Key words: Semantic communication; Multi-UAV network; Resource allocation; Trajectory optimization; Multi-

agent reinforcement learning
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