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摘   要：空地一体化网络(AGIN)充分利用了空中基站(ABSs)灵活部署的特点，为热点地区提供了按需覆盖与高

质量服务。然而，空中基站的高动态性使得网络的服务连续性难以保障。而且，空中基站能量受限，提升服务连

续性和降低功耗通常又对应不同的飞行动作，因此，低功耗的服务连续性保障尤为困难。针对上述问题，该文基

于联邦深度强化学习(FDRL)提出了一种面向低功耗服务连续性保障的通信与控制联合优化方法。所提方法通过

联合优化空中基站的移动控制、用户关联和功率分配来保障网络服务的连续性。针对空中基站的高动态性，通过

在所提方法中设计了环境状态经验池来利用信道的时空相关性，并在奖励函数中引入速率方差来保障网络服务连

续性。考虑到不同飞行动作的功耗差异，所提方法通过优化空中基站的飞行动作来降低网络功耗。仿真结果说

明，该文所提算法在满足用户速率需求和速率方差需求的前提下，能够减小网络功耗，并且所提联邦深度强化学

习的性能接近中心式强化学习的性能。

关键词：空地一体化网络；服务连续性保障；低功耗通信与控制联合优化

中图分类号：TN929.5 文献标识码：A 文章编号：1009-5896(2024)05-1920-11

DOI: 10.11999/JEIT231192

Low-power Communication and Control Joint Optimization for Service
Continuity Assurance in Aerial-Ground Integrated Networks

CAI Ziwei①      SHENG Min①      LIU Junyu①      ZHAO Chenxi①      LI Jiandong①②

①(State Key Laboratory of ISN, Xidian University, Xi’an, 710071, China)
②(Pengcheng Laboratory, Shenzhen 518055, China)

Abstract: The Aerial-Ground Integrated Networks (AGIN) take full advantage of the flexible deployment of
Aerial Base Stations (ABSs) to provide on-demand coverage and high-quality services in hotspot areas. However,
the high dynamics of ABSs pose a great challenge to service continuity assurance in AGIN. Furthermore, given
the energy constraints of ABSs, ensuring service continuity with low power consumption becomes an
increasingly formidable challenge. This is attributed to the inherent contradiction between enhancing service
continuity and reducing power consumption, which typically necessitates distinct flight actions. Focusing on the
problem mentioned above, a communication and control joint optimization approach based on Federated Deep
Reinforcement Learning (FDRL) is proposed to obtain low-power service continuity assurance in AGIN. The
proposed approach ensures service continuity by jointly optimizing the flight actions of ABSs, user associations,
and power allocation. To cope with the high dynamics of ABSs, an environmental state experience pool is
designed to capture the spatiotemporal correlation of channels, and the rate variance is introduced into the
reward function to ensure service continuity. Taking into account the power consumption differences associated
with various flight actions, the proposed approach optimizes the flight actions of ABSs to reduce their power
consumption. Simulation results demonstrate that, under the premise of satisfying requirements for user rate
and rate variance, the proposed approach can effectively reduce network power consumption. Additionally, the
performance of FDRL is close to that of centralized reinforcement learning.

Key words: Aerial-Ground Integrated Networks (AGIN); Service continuity assurance; Low-power
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1    引言

在空地一体化网络(Aerial-Ground Integrated

Networks, AGIN)中，无人机搭载的空中基站(Aerial

Base Stations, ABSs)能够为地面用户提供灵

活的无线接入服务[1]。这种网络架构是一种能满足

动态流量需求和广域覆盖的有效方案，可解决通信

覆盖不足和通信热点地区网络容量限制导致网络服

务劣化的问题[2]。然而，由于空中基站的快速移动，

导致网络中的信道状态信息过时。过时的信道状态

信息导致资源分配决策迟滞于网络环境的变化，显

著恶化网络服务速率的同时，使网络难以提供稳定

的服务速率。鉴于空中基站的高动态性，实现网络

的服务连续性保障非常困难，并且，为了提升服务

连续性通常需要付出高的能耗为代价[3]。因此，在

能量受限的空地一体化网络中，低功耗的服务连续

性保障是其实际应用过程中所面临的关键问题。

文献[4–8]研究了提升空地一体化网络服务连续

性保障方法，包含提升服务速率和提高服务稳定性

两个方面。文献[4]提出了一种迭代优化的方法来联

合优化覆盖范围划分、频谱分配和无人机轨迹，最

大限度地提高小区边缘用户的最小吞吐量。为解决

地面用户速率约束下平均速率最大的问题，文献[5]

提出了一种连续凸优化方法通过迭代优化用户关

联、子信道分配和轨迹控制来实现平均速率的最大

化。进一步考虑信道信息不完美的实际情况，文献[6]

进一步提出了一种聚类辅助的强化学习方法来最大

化网络的容量。文献[4–6]主要研究了服务速率提升

的问题，为了进一步保障服务速率的稳定性，文献[7]

提出了一种面向覆盖的计算控制体系结构，用于自

适应覆盖结构生成和资源协调。该架构可以灵活调

整覆盖结构和可用资源，以确保地面覆盖的空间连

续性。由于空中基站的快速移动还会造成网络服务

在时间上的不连续，文献[8]考虑了相邻时隙的速率

方差，通过设计自适应的强化学习方法来增强空地

一体化网络在时空上的覆盖连续性。上述研究已根

据空地一体化网络的特点设计出提高服务连续性的

方法，但提高服务连续性通常需要更高的功耗为代

价。在能量受限的情况下，网络功耗高会严重影响

网络服务的持续时间。

文献[9–16]对空地一体化网络的功耗问题进行

了研究。文献[9]基于线性状态空间近似和序列凸优

化技术提出了一种轨迹控制方案来最大化网络能效。

为了解决多样化用户体验约束下的网络能效问题，

文献[10]提出了一种基于凸优化的资源分配算法通

过交替优化空中基站轨迹、发射功率和带宽分配来

最大化网络能效。结合非正交多址接入，文献[11]

提出了一种匹配博弈和连续凸优化的算法来进一步

提升网络的能效。文献[9–11]主要采用了凸优化算

法，然而，凸优化算法需要实时的信道信息。在空

中基站高动态环境下，这些实时信道信息难以获

得[12]。鉴于强化学习方法能够通过学习和改进自身

的行为进行资源分配，从而减少对实时信道信息的

依赖，强化学习方法已成为空地一体化网络中能效

优化的重要手段。文献[13]提出了一种基于强化学

习的轨迹控制方法在保障用户公平性的前提下最大

化网络能效。考虑空中基站在3维空间的移动，文

献[14]提出了一种基于多臂老虎机的多智能体深度

强化学习算法，通过优化空中基站轨迹来提升能

效。根据空中基站分布式部署的特点，文献[15]提

出了分布式强化学习方法利用轨迹控制实现高能效

网络的目标。进一步，考虑空中基站能量受限和存

储受限的实际情况，文献[16]提出了一个实用的空

地一体化网络节能框架，通过结合李雅普诺夫稳定

性理论和强化学习算法来完成面向高能效的功率分

配和轨迹控制。以上工作在提升网络能效方面取得

了较好的效果，然而，高能效设计并不能完全解决

能量受限网络的高能耗问题。特别值得注意的是，

在空地一体化网络中服务连续性与低功耗之间存在

矛盾关系。由于空中基站在飞行过程中的高动态特

性，空中基站更倾向于选择悬停在用户上方，以确

保网络服务的连续性。然而，悬停相比飞行需要更

多的功耗[17]，这导致了服务连续性与低功耗之间的

矛盾。为了实现低功耗的服务连续性保障，可以通

过合理分配通信资源，结合空中基站移动控制，在

保障按需服务连续性的前提下降低网络功耗。因

此，如何协调通信资源和移动控制来保障低功耗服

务连续性的问题有待进一步研究。

针对上述问题，本文提出一种基于联邦深度强

化学习(Federated Deep Reinforcement Learning,
FDRL)的低功耗通信与控制资源联合优化方法。

通过联合优化通信资源和空中基站的移动控制，解

决了服务连续性保障前提下网络功耗最小化问题。

在联邦深度强化学习过程中，通过奖励低功耗的飞

行动作来达成网络低功耗的目标。同时，设计了信

道状态信息经验池，利用历史信息来获取无线信道

的相关性，并在奖励函数中引入速率方差来解决空

中基站高动态性导致的服务连续性问题。通过联合

优化功率分配和移动控制，得到了最优的动作集合

来消除低功耗飞行动作对服务连续性保障的影响。

分析结果表明，所提方法的计算复杂度随空中基站

数量呈线性变化。 
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2    系统模型与问题建模

M

K

R

ABSm cam = (xm, ym, zm)

k cuk = (xk, yk, 0) ABSm
zm ∈ [zmin, zmax]

如图1所示，AGIN，包含1个地面基站(Ter-
restrial Base Station, TBS)和 个具有一定计算资

源的空中基站(ABS)和 个地面用户终端(User
Terminal, UT)。本文考虑下行传输场景，当用户

的接入请求超过TBS的接入能力时，将过剩的用户

请求卸载到ABS上。ABS在 个子信道上采用非正

交多址接入(Non-Orthogonal Multiple Access,
NOMA)来提升网络的谱效和能效。本文采用笛卡

尔坐标系， 的位置记为 ，

用户 的位置记为 。 的飞行

高度受限在特定范围内，即 。用户

按照随机游走的方式在地面自由移动。ABS可以在

匀速运动中或者悬停时为用户提供无线网络服务。

TBS一方面用于网络中智能体的模型聚合。另外一

方面，ABS与TBS的回传链路建立起空中接入网络

与地面核心网络的连接。ABS的计算资源有限，但

能够用于执行深度强化学习算法的本地训练。 

2.1  信道模型

本文采用了一个典型的空地信道模型[18]来描述

ABS与用户之间的信道特征。该空地信道模型由路

径损耗和阴影衰落两部分组成。路径损耗包含直射

路径分量和非直射路径分量，表示为

PLm,k,r = pLOSLLOS + pNLOSLNLOS (1)

pLOS pNLOS其中， 和 分别表示直射路径和非直射路

LLOS LNLOS

PLm,k,r r

ABSm k

径的概率。 和 分别表示直射路径信号和

非直射路径信号的路径损耗。 由子信道 的

频率， 的位置和用户 的位置决定，具体计

算方法参考文献[18]。根据空地信号传播特征，用

户的信道增益可表示为

hm,k,r(t) = Hm,k,r(t)× 10−PLm,k,r (2)

Hm,k,r(t) ABSm k r其中， 表示 到用户 在子信道 上的

阴影衰落，它通常被认为服从瑞利分布[19]。 

2.2  信号传输模型

ABSm r在子信道 上的发射信号表示为

xm,r(t) =

K∑
k=1

am,k,r(t)
√
pm,k,r(t)xm,k,r(t) (3)

xm,k,r(t) ABSm k

pm,k,r(t) ABSm r k

am,k,r(t)

am,k,r(t) = 1 k ABSm
r am,k,r(t) = 0 k ABSm

r

ABSm r k

其中， 表示从 到用户 的数据符号，

表示 在子信道 上分配给用户 的功

率， 表示用户与基站子信道的关联关系。

表示用户 关联到 的子信道

上。 表示用户 没有关联到 的

子信道 上。根据NOMA信号传播特征，关联到

子信道 上的用户 的接收信号表示为

ym,k,r(t) =xm,k,r(t)
√
pm,k,r(t)hm,k,r(t) + I interm,k,r

+ I intram,k,r + ς (4)

xm,k,r(t)
√
pm,k,r(t)hm,k,r(t)

ς I interm,k,r

r k

其中， 表示有用信号，

表示高斯白噪声， 表示其他ABS在子信道

上的用户对用户 的干扰，表示为

I interm,k,r =

M∑
d=1,d ̸=m

K∑
j=1

ad,j,rxd,j,r(t)
√
pd,j,r(t)hd,j,r(t)

(5)

I intram,k,r k表示NOMA簇中其他用户对用户 的干扰[18]，

表示为

I intram,k,r =

|Cm|∑
j∈Cm,j=k+1

xm,j,r(t)
√
pm,j,r(t)hm,j,r(t) (6)

Cm

|Cm| π(k) k

π(k)

π(k−1)

π(k)

k

βm,π(k)(t)

表示按照信道条件排序后的NOMA簇用户集合，

且 表示集合中的用户数。令 表示用户 的

译码顺序，根据串行干扰消除原理，用户 解码

之前连续减去所有 用户信号，然后解码当

前信号[20]。在确定了用户 接收信号中的有用信

号成分和干扰信号成分以后，用户 接收信号的信

干噪比 表示为

βm,π(k)(t) =
pm,π(k),r(t)hm,π(k),r(t)

M∑
d=1,d ̸=m

K∑
j=1

ad,j,rpd,j,r(t)hd,j,r(t) +
|Cm|∑

j∈Cm,j=k+1

pm,π(j),rhm,π(j),r(t) + δ2

(7)

δ2 ABSm k其中， 表示噪声功率。因此，关联到 的用户 的速率表示为

 

 
图 1 空地一体化网络系统模型图
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Rm,k(t) = Blog2(1 + βm,π(k)(t)) (8)

B其中， 表示每个用户被分配的带宽。 

2.3  功耗模型

ABSm P tot
m (t) P F

m(t)

PA
m(t)

的总功耗 包含飞行保障功耗

和基站工作所需要的功耗 两部分[9]，表示为

P tot
m (t) = P F

m(t) + PA
m(t) (9)

考虑搭载ABS的无人机为旋翼无人机，其移动

过程的飞行保障功耗由3部分组成[17]，表示为

P F
m(t) = P level

m (t) + P vert
m (t) + P drag

m (t) (10)

P level
m (t) P vert

m (t)

P drag
m (t)

P F
m(t) = W 3/2/

√
2ρA

W ρ A

其中， 表示水平移动需要的牵引功耗，

表示垂直升降需要的牵引功耗， 表示克服

空气阻力所需要的功耗，具体计算方法参考文献[17]。
ABS悬停的功耗表示为 ，其

中， 表示ABS承受的重力， 是空气密度， 是

旋翼无人机叶片面积。通过计算可以发现，不同的

飞行动作对应不同的功耗，比如，悬停的功耗大于

水平中、低速飞行的功耗。

基站的功耗包含静态功耗以及传输功耗两个部

分[21]，表示为

PA
m(t) = P S

m(t) + PT
m(t) (11)

P S
m(t) PT

m(t)其中， 表示ABS上基站的静态功耗， 表

示ABS上基站的传输功耗。 

2.4  服务连续性

T T

本文参考了文献[8]对服务连续性的定义。当满

足以下条件时，表示地面用户处于服务连续状态：

(1)连续 个时隙的速率方差较小，(2)连续 个时隙

的速率均值较大。

T连续 个时隙的速率均值可以表示为

X̄m =
1

Im × T

T∑
t=1

Im∑
i=1

Rm,i(t),m ∈ [1,M ] (12)

Im ABSm T其中,  表示关联到 的用户数。连续 个时

隙的速率方差可以表示为

Vm(t) = VAR

(
1

Im

Im∑
i

Rm,i(t)

)
,

1 ≤ t ≤ T,m ∈ [1,M ] (13)

VAR其中，符号 表示方差。速率方差表示平均速率

的抖动情况。为了完成网络低功耗的目标，本文在

设计时考虑用户需求，提供按需服务连续性保障。

因此，要求网络满足速率需求即可，而不是提供更

高的速率。 

2.5  问题建模

考虑到网络的主要功耗来源是ABS的飞行保障

J A

P

功耗，为了实现低功耗的目标，ABS会优先选择低

功耗的飞行动作，例如水平匀速飞行。然而，

ABS的移动会导致网络的服务连续性难以保证。为

了保障服务连续性，ABS倾向于选择悬停的动作以

提供稳定的服务，但是悬停动作会导致功耗增加。

因此，本文旨在解决满足服务连续性需求前提下的

网络功耗最小化问题。鉴于通信资源优化和ABS移
动控制在低功耗服务连续性保障方面的协调能力，

该问题被定义为ABS移动控制 、用户关联 和功

率分配 的联合优化问题

P1 : min
J,A,P

M∑
m=1

P tot
m (t)

s.t. C1: 0 <
R∑

r=1

K∑
k=1

am,k,r(t)pm,k,r(t) ≤ Pmax,

∀m ∈ {1, 2, ...,M}
C2: Rm,k(t) ≥ Rmin,∀k ∈ {1, 2, ...,K},

∀m ∈ {1, 2, ...,M}
C3: Vm(t) ≤ V0,∀m ∈ {1, 2, ...,M}
C4: am,k,r(t) ∈ {0, 1},∀k ∈ {1, 2, ...,K},

∀m ∈ {1, 2, ...,M},∀r ∈ {1, 2, ..., R}
C5: ∥cai(t)− caj(t)∥ ̸= 0,∀j ̸= i,∀i,

j ∈ {1, 2, ...,M}


(14)

V0

约束C1表示每个ABS的发射功率不能超过其被允

许的最大值。约束C2表示每个用户的速率不小于

用户的速率需求。约束C3表示ABS的服务速率要

稳定，即速率方差要小于给定的门限 。约束C4
限制了1个用户最多只能关联1个ABS。约束C5
限制了多个ABS不能同时出现在同一个位置，从而

避免碰撞。由于目标中存在用户关联等离散变量，

上述问题是一个整数非凸的非多项式时间难题，使

用传统方法求解具有较高复杂度。因此，本文拟设

计联邦深度强化学习算法来求解该问题，该算法将

在下一章中进行描述。 

3    基于联邦深度强化学习的通信与控制联
合优化算法

本文提出的通信与控制联合优化方法包括用户

关联、通信与控制的联合优化两个步骤，它们之间

的关系如图2所示。为了在无法获取信道实时信息

的情况下实现高效的用户关联，本文采用了均值聚

类关联算法。另一方面，基于联邦深度强化学习设

计了用于功率分配和ABS移动控制的联合优化算法。

ABS可以独立进行本地强化学习训练，然后在

TBS上进行联邦聚合。在TBS上最终聚合的学习模

型被下载到各个ABS上，用于功率分配和ABS移动
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控制。通过不断地交互执行上述两个步骤，实现优

化目标。 

3.1  均值聚类关联算法

由于ABS和地面用户都在移动中，信道条件将

持续变化，实时获取信道信息极为困难。因此，需

要设计一种无需信道信息也能迅速建立用户与基站

子信道关联关系的方法。考虑到NOMA用户配对

的需求，本文提出了一种基于均值聚类算法的用户

关联策略，以便快速将用户与基站子信道关联起

来。TBS仅根据掌握的用户位置信息对用户进行聚

类，然后采用最近关联规则来确定用户与ABS子信

道的关联关系。均值聚类关联算法的具体实现请参

见算法1。 

3.2  基于联邦深度强化学习的通信与控制联合优化

算法

< S,A, P,R,O >

S A P

R O

O S

为了实现低功耗的服务连续性保障，本文把

ABS的移动控制和功率分配建模成一个马尔可夫决

策问题，并采用基于多智能体的深度强化学习算法

来解决该马尔可夫决策问题。多智能体强化学习方

法的核心在于设计5元组 。其中，

表示环境状态， 表示动作， 表示状态转移概

率， 表示奖励， 表示每个智能体所能观察的局

部环境状态， 是 的一个子集。考虑分布式设计，

每一个ABS作为一个独立的智能体，用于本地训练

深度强化学习算法的深度神经网络。

状态作为决策的基础，必须提供足够的信息，

以使ABS选择动作来最大化回报。本文针对该问题

设计的状态空间包含当前ABS的位置和关联用户的

信道增益。ABS的位置反映了空地一体化网络中基

站的部署情况，智能体以此来判断ABS之间的干

 

 
图 2 空中基站的通信与控制联合优化算法框图

 

算法 1  均值聚类关联算法

{(xm, ym, zm),m ∈ [1,M ]}
{(xk, yk, 0), k ∈ [1,K]} M K

I

　输入：ABS位置 ，用户位置

　 ，ABS数量 ，用户数量 ，聚类

　迭代次数

M M　(1) 随机选择 个用户作为 簇的簇心，它是所有用户位置的

　子集

for i = 1, 2, ..., I do　(2) 

for k = 1, 2, ...,K do　(3) 　

k　(4) 　　计算用户 与每个簇心的距离

　(5) 　　把用户划分到距离最小的簇内

　(6) 　　重新计算每个簇的簇心

end for　(7) 　

　(8) 　如果簇心不再变化，提前结束聚类过程

end for　(9)) 

　(10) 得到用户簇和对应的簇心

for m = 1, 2, ...,M do　(11)  ：

m　(12) 　计算空中基站 与每个簇心的距离，并将距离存储在距

　　　 　离数组中

m　(13)  找到距离最小的用户簇，并将 与其关联

m R　(14) 　在空中基站 的 个子信道集合中按顺序选择子信道，

　　　 　记录到用户关联列表中

　(15)   标记已经选择基站的用户簇，使其不能与其他基站关联

end for　(16)   

　(17)   输出用户关联列表
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扰。ABS能够采集到关联用户的位置信息，并用来

估算关联用户的信道增益。信道增益被用作功率分

配的依据。

动作空间包含每个ABS的飞行动作和功率分配

动作两部分。功率采用离散的功率级别。智能体通

过学习选择合适的功率和飞行动作来保障网络的服

务连续性。ABS可以执行的动作包括{左、右、前、

后、上、下、悬停}这7种动作。不同的飞行动作对

应不同的功耗。为了实现低功耗的目标，ABS需要

在每一个时隙选择一个低功耗的飞行动作来降低网

络功耗，比如水平移动。然而，移动会影响网络的

服务连续性。因此，这就需要通过学习选择飞行动

作来平衡服务连续性和低功耗。另一方面，还需要

联合功率分配来提供按需的服务连续性保障。最

终，通过功率分配和飞行动作的联合优化实现低功

耗的服务连续性保障。

R(t) = −P tot
m (t)−

o1 − o2 P tot
m (t)

o1 o2

o1

o2

奖励设计的目的是保障网络服务连续性前提下

最小化ABS的总功耗。因此，把ABS总功耗的相反

数作为强化学习的即时奖励，即

，其中， 表示每个ABS的总功耗，

表示违反速率约束的惩罚， 表示违反速率方差

约束的惩罚。 用来保证每个用户的速率需求，

用来约束速率抖动的范围，两者分别从速率需求

和速率方差两个方面保障了按需的服务连续性。

ε智能体选择动作执行 策略，该策略表示为

A =

{
φ, ε

maxQ(s, a, θ), 1−ε
(15)

ε ∈ (0, 1) φ

1−ε s a

π

其中， 表示随机动作 被选择的概率。通

过随机动作的选择，使智能体能够进行探索。同

时， 表示选择Q值最大动作的概率。令 和 是

策略 下的状态动作对，根据Bellman等式[13]，Q值

函数表示为

Q(s, a) =Eπ(R(t+ 1) + γR(t+ 2) + γ2R(t+ 3)

+ ...|St = s,At = a) (16)

γ ∈ [0, 1]

γ = 0

κ ∈ [0, 1]

其中， 是折扣因子，表示对历史值的加权。

Q值函数表示智能体在特定状态下执行特定动作后，

获得累积奖励的期望值。特别的， 表示只使

用当前的奖励，此时，智能体会显得非常短视，总

是忽略长期的奖励。令 表示学习率，Q值

函数更新的过程是一个学习的过程，表示为

Qt+1(s, a) = (1− κ)Qt(s, a) + κ(R(t)

+ γmax
a′∈A

Qt(s
′, a′)) (17)

Q表的大小由状态空间和动作空间决定。当

Q表的空间太大时，一方面对内存的要求较高，另

fi(θi)

外一方面最大值搜索也是非常耗时的。因此，本文

设计了深度神经网络结构来近似Q表。在训练深度

强化学习网络过程中，把Q表的状态作为输入数

据，Q值作为标签。基于输入数据和标签就可以训

练一个深度神经网络，用来根据状态预测Q值。训

练的目标在于最小化智能体的最小损失函数 ，

表示为

fi(θi) = (yi(t)−Qi
t(s, a, θi))

2, i ∈ [1,M ] (18)

θi Qi
t(s, a, θi)

yi(t)

其中， 表示神经网络参数， 表示预测

的Q值， 表示真实的Q值，表示为

yi(t) = Ri(t) + γmax
a′∈A

Qi
t(s

′, a′), i ∈ [1,M ] (19)

针对每个智能体，本文采用全连接深度神经网

络的结构，包含1个输入层，F个隐藏层和1个输出

层。本文还设计了一个状态信息池，用于存储包括

信道状态信息在内的各种状态信息。在神经网络的

训练过程中，每次从状态信息池中采样状态来训练

深度神经网络。正是因为这样的设计，使得智能体

能够利用到ABS的历史信道信息，从中学习信道的

相关性。利用学习到的信道相关性，通过实时的功

率分配和移动控制来减小速率方差。因此，这种设

计使得本文提出的方法能够解决信道信息过时带来

的服务连续性保障问题。

θi, i ∈ [1,M ]

为了获得全局最优的通信和控制资源分配方案，

通常可以选择中心式强化学习算法[13]或分布式强化

学习算法[15]。中心式强化学习算法需要将所有智能

体的状态和动作传输到一个智能体，这需要传输大

量的原始数据。相比之下，分布式强化学习算法则

存在收敛较慢的问题。为了综合解决上述问题，本

文设计了联邦聚合机制并应用到深度强化学习算

法。在该算法中，每个ABS可以通过联邦聚合后的

模型感知其他ABS的位置、用户关联和功率分配信

息，因此，能取得接近中心式强化学习的效果，并

且收敛速度快。不同于中心式强化学习，该算法只

需要让每个智能体把深度神经网络的模型参数

传输到用于模型聚合的中心服务器，

而不需要传输原始训练数据，因此需要传输的数据

量较小。通过对各个智能体深度神经网络的模型完

成聚合，形成一个全局的深度神经网络模型。在

TBS执行联邦模型聚合的过程表示为

θg =

M∑
i=1

wiθi (20)

wi i其中， 表示智能体 的模型对全局模型的贡献。

联邦聚合的目标是最小化模型损失，表示为

P2 : min
θi

M∑
i=1

wifi(θi) (21)
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具体而言，每个ABS根据低功耗和服务连续性

保障的需求，独立地分配功率和移动控制。每个智

能体根据其观察采取行动，并从环境中接收奖励。

每个智能体的观察包括ABS的位置、用户状态信

息、用户数据速率和各自的功耗。在收集了训练数

据后，用于独立训练每个智能体的深度神经网络。

然后，每个智能体将深度神经网络的参数上传到

TBS进行模型聚合。聚合完成后，智能体下载全局

模型在各个智能体中进行分布式执行，并开始新的

联邦学习周期。联邦深度强化学习算法的流程总结

在算法2中。

算法2中算法的模型聚合采用了联邦平均方法

(Federated Average, FedAvg)[22]，根据文献[22]对
FedAvg方法收敛性的证明，本文所设计的联邦深

度强化学习算法在迭代次数足够大的情况下能够实

现收敛。 

3.3  复杂度和通信开销分析 

3.3.1  计算复杂度分析

σ1 = o(|A| × |S| ×M)

|A| |S|
E T

E × T × σ1

本文对所提联邦深度强化学习算法的计算复杂

度进行了分析。首先分析深度强化学习部分的计算

复杂度。对于一个全连接神经网络而言，每个时隙

的计算复杂度表示为 ，其

中， 表示动作空间的大小， 表示状态空间的

大小。考虑到训练的幕数 和每一幕的时隙数 ，

所以总的计算复杂度表示为 。然后考虑

N Jn

σ2 =
∑

N
n=1o(JnM)

E × T × σ1 (E × T × σ2)/G

执行联邦聚合部分的计算复杂度。深度神经网络的

层数表示为 ，每一层的节点数表示为 , 那么联

邦聚合部分的计算复杂度为 。

联邦深度强化学习的计算复杂度是深度强化学习部

分和联邦聚合部分计算复杂度的总和，表示为

+ 。由于联邦聚合部分

的计算复杂度远小于深度神经网络训练部分，所以

所提算法的计算复杂度主要取决于深度强化学习部

分的复杂度。由于深度强化学习中每个智能体只需

要处理局部信息，所以状态空间较小，从而使深度

强化学习部分的计算复杂度也较小。从计算复杂度

总和的表达式可以看出，本文所提算法的计算复杂

度随空中基站的数量线性变化。 

3.3.2  通信开销分析

在中心式强化学习算法中，ABS将本地观测的

信息上传到中心服务器，并从中心服务器获取到需

要执行的动作。通信开销表示为

DCDRL = E × T ×
M∑

m=1

(|sm|+ |am|) (22)

|sm|
|am|

其中， 表示每个智能体进行深度神经网络训练

需要的原始数据大小， 表示每个智能体下载的

动作空间大小。

在本文所提联邦深度强化学习算法中，ABS将
本地训练的模型上传到中心服务器。并从中心服务

 

算法 2  联邦深度强化学习算法

G γ κ ε M E T　输入：聚合间隔 ，折扣因子 ，学习率 ，探索因子 ，智能体的数量 ，用于训练的幕数 ，单幕的时隙数

　(1) 初始化环境参数，包含ABS和用户的位置，以及信道增益

　(2) 给每一个智能体和全局模型设置初始化的深度神经网络参数

for i = 1, 2, ..., E do　(3) 

for t = 1, 2, ..., T do　(4) 　

for m = 1, 2, ...,M do　(5) 　　

θg m　(6) 　　　步骤1：从聚合服务器获取全局的模型参数 ，初始化智能体 的神经网络

s(t)　(7) 　　　步骤2：从网络环境中获取状态参数

ε a(t)　(8) 　　　步骤3：根据 和式(15)选择动作

a(t) s(t+ 1) R(t)　(9) 　　　步骤4：执行动作 ，获得下一个状态 和

a(t) s(t) s(t+ 1) R(t)　(10) 　　  步骤5：把 ,  ,  ,  记录到环境信息经验池中

θm　(11) 　　  步骤6：当采样数满足训练要求时，从环境信息经验池中选择样本训练深度神经网络训练模型 ，否者返回

end for　(12) 　  

if (t%G == 0)　(13) 　  

M　(14) 　　   个智能体传输深度神经网络参数到TBS，执行FedAvg聚合，把聚合后的模型传输给各个智能体分布式执行

end if　(15) 　  

end for　(16)   

end for　(17)  

　(18) 输出ABS移动控制和功率分配的动作
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器下载神经网络模型，利用该模型在ABS上预测最

优的动作。该算法主要的通信开销来自模型上传下

载阶段，表示为

DFDRL =
2E × T

G
×

M∑
m=1

(|θm|) (23)

G |θm|

|θm| |sm|

其中， 表示模型更新间隔， 代表每个智能体

本地神经网络模型参数的大小。由于神经网络模型

参数大小 通常远小于状态空间大小 ，所以本文

所提算法的通信开销要远低于中心式强化学习算法。 

4    仿真结果与讨论

ε

γ = 0.9 κ = 0.1

本节使用数值仿真验证了基于联邦深度强化学

习的低功耗通信与控制联合优化方法的有效性。本

文设置的覆盖范围为3 000 m×3 000 m。在该区域

内放置1个TBS和默认3个ABS。每个ABS使用

100个子信道，每个子信道的带宽为180 kHz。每个

子信道可以被2个NOMA用户共用，每个用户的速

率需求默认设置为300 kbit/s，可根据需要调整。

用户速率方差门限默认设置为900。无人机的最大

飞行高度为300 m，最小飞行高度为100 m，初始

位置随机分布。无人机的飞行速度设置为10 m/s，

其他与飞行功耗计算有关的参数参考文献[17]。在

联邦深度强化学习算法中，神经网络采用四层全连

接结构。神经网络的优化器选用均方根传播(Root

Mean Square propagation, RMSprop)。联邦聚合

的间隔被设置为10。联邦强化学习算法中动作选择

依赖参数 ，它被设置为[0.1,0.9]区间内线性递减的

值。折扣因子 ，学习率 。

本文把所提方法与现有文献中的先进方法进行

了对比研究。其中，提升速率与减小方差均衡方案

的目标是最大化网络速率并最小化速率方差[8]。本

文还把中心式强化学习算法[13]和分布式强化学习算

法[15]使能的低功耗方案作为本文提出的联邦深度强

化学习算法性能仿真的对比方案。

本文首先分析了联邦学习算法在低功耗优化方

案中的收敛性能，如图3所示。

图3(a)展示了本文提出的算法与对比算法在收

敛性能上的比较结果。从图3(a)可以看出，本文设

计的联邦深度强化学习算法比分布式强化学习算法

更易收敛，并且接近于中心式强化学习算法的收敛

性能。从图3(a)中还可以看到，联邦深度强化学习

算法获得了比分布式强化学习算法更高的奖励，尽

管需要付出少量的通信开销为代价。图3(b)展示了

联邦聚合过程中不同聚合间隔对收敛性能的影响。

从图3(b)可以看出，随着模型聚合间隔的减小，模

型收敛得越快。接下来，将提升速率与减小方差均

衡方案与低功耗服务连续性方案进行对比。

由图4(a)可见，本文提出的低功耗连续性保障

方案的吞吐量小于提升速率与减小方差均衡方案，

但两者均满足网络吞吐量需求。由图4(b)可见，本

文提出的低功耗连续性保障方案需要更少的功耗。

因此，所提方法实现了低功耗服务连续性保障的目

标。由图4(b)还可以观察到，在保持相同的空中基

站数量的情况下，网络的功耗随着速率需求的提高

而增加。网络整体功耗的上升来源于无人机飞行动

作的改变和基站发射功率的调整。换言之，除了规

划出功率最小的移动控制动作外，还需要适时增强

功率输出，以确保网络服务连续性保障和用户速率

需求。网络吞吐量反映了网络在特定时刻满足速率

需求的能力。进一步，通过速率方差可以更好地刻

画网络在多个时隙内的服务稳定性。速率方差越小

表示用户平均速率的波动越小。

图5展示了用户速率方差与网络功耗随空中基

站数量的变化趋势。从图5可以看出，无论ABS数
量如何变化，低功耗服务连续性保障方案在速率方

差和功耗两个指标上都取得了更小的值，表现出更

好的性能。这说明了提出的算法具备很好的ABS规
模化扩展能力。另外，从图5中还可以观察到，相

较于分布式低功耗方案，本文所提联邦低功耗方案

 

 
图 3 联邦深度强化学习的收敛性能
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在功耗和速率方差方面均取得了更小的值，并接近

中心式低功耗方案的性能。

图6展示了网络功耗和实际速率方差随着速率

方差门限的变化趋势。从图6可以看出，实际的速

率方差随速率方差门限的增加而增加，并且优化后

的实际速率方差满足速率方差门限的要求。并且，

随着速率方差门限的增加，网络功耗逐渐减少。速

率方差的门限会影响网络功耗，是因为空中基站的

飞行机动决策会受到速率方差门限的影响。门限增

加意味着放宽约束，所以功耗可以降低。 

5    结束语

本文针对空地一体化网络，提出一种基于联邦

深度强化学习的服务连续性保障低功耗通信与控制

联合优化方法。为实现低功耗的服务连续性保障，

本文构建了基于通信资源和控制资源的联合优化模

型，包括对ABS移动控制、用户关联和功率分配的

联合优化。在联邦深度强化学习中引入了速率方差

的概念，以保障无线服务在时间上的连续性，并通

过空中基站的按需移动来实现低功耗的目标。另

外，本文提出的联邦深度强化学习更符合ABS分布

 

 
图 4 网络吞吐量和网络功耗随用户速率需求的变化趋势

 

 
图 5 用户速率方差与网络功耗随空中基站数量的变化趋势

 

 
图 6 实际速率方差和网络功耗随速率方差门限的变化趋势
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式特性和资源受限的特点。仿真和分析结果还说明

了所提的方法具备低功耗服务连续性保障的能力，

具有收敛快、计算复杂度低和通信开销小的特点。

本文提出的面向低功耗的服务连续性保障联合优化

方法为空地一体化网络的发展提供了有力支持。在

未来的研究中，可以考虑太阳能供电以进一步提高

空地一体化网络的服务能力。
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