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基于WPT的去蜂窝mMIMO系统中无人机轨迹与充放电联合优化方法
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摘 要：在去蜂窝大规模多输入多输出（CF-mMIMO, cell-free massive multiple-input multiple-output）系统中，无

人机（UAV, unmanned aerial vehicle）作为移动接入点（AP, access point），在通信和任务执行中发挥的作用越来越

重要。为了提高 UAV 执行复杂任务时的续航能力，研究了基于无线电力传输（WPT, wireless power transmission）

的 CF-mMIMO 的 UAV 能量收发和轨迹设计方法。以中断用户的通信公平性为优化目标，考虑在 UAV 任务执行

过程中由接入点提供能量补给的能耗约束，对 UAV 的飞行轨迹、充放电时隙以及波束成形进行联合优化。针对

该复杂优化问题，采用基于角度搜索的通信辅助深度 Q 网络（DQN, deep Q-network）算法，通过限制搜索空间

的角度范围，对问题进行有限空间搜索。仿真结果表明，在 UAV 兼顾续航以及通信情况下，该算法能显著提高

UAV 的使用率并增强中断用户设备（UE, user equipment）的通信公平性，实现区域动态覆盖。
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Abstract: In cell-free massive multiple-input multiple-output (CF-mMIMO) system, unmanned aerial vehicles (UAV), 

serving as mobile access point (AP), are increasingly playing a significant role in both communication and task execution. 

To enhance the endurance of UAV during complex mission executions, the energy transmission and trajectory design for 

UAV within a cell-free mMIMO system were explored, utilizing wireless power transmission (WPT) as the foundation. 

With a focus on maintaining communication fairness for users experiencing outages, energy consumption constraints as 

UAV receive power replenishments from access points throughout their missions were considered. Simultaneously, a joint 

optimization encompassing the UAV’s flight trajectory, charging/discharging time slots, and beamforming configurations 

were conducted. To address this complex problem, an angle search-based communication-assisted deep Q-network 

(DQN) algorithm was proposed, facilitating a targeted spatial exploration. Simulation results demonstrate that, while bal‐

ancing endurance and communication requirements, this algorithm significantly elevates the utilization rate of UAV and 
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enhances communication fairness for interrupted user equipment (UE), ultimately achieving dynamic regional coverage.

Key words: cell-free massive MIMO system, dynamic coverage, unmanned aerial vehicle, trajectory design, wireless 

power transmission

0　引言

随着无线通信技术的快速发展，全球对高数据

吞吐量、低时延和广泛覆盖的需求急剧增加，这给

无线通信系统带来了前所未有的挑战[1]。为了应对

日益增长的需求，传统的蜂窝通信技术不断演进，

其中蜂窝大规模多输入多输出（mMIMO, massive 

multiple-input multiple-output）系统作为重要的解

决方案被广泛研究和应用[2]。然而，尽管mMIMO

技术在理论上能够提供较高的数据传输速率和更好

的覆盖范围，但在实际应用中却面临多种挑战[3]。

文献[4]中提到，由于传统蜂窝架构下的mMIMO系

统服务范围有限，小区边缘的用户往往无法获得与

小区中心用户相同的通信质量，从而导致吞吐量和

服务质量不均。此外，mMIMO系统在频率复用和

干扰管理方面也存在一定的局限性，特别是邻近小

区之间的干扰难以完全避免。

为了应对上述问题，近年来去蜂窝 mMIMO

（CF-mMIMO, cell-free mMIMO）系统的概念被提出，

CF-mMIMO系统凭借高效的数据处理与传输机制，

支持无线网络实现更高的数据速率与更广泛的连

接。与传统蜂窝结构不同，CF-mMIMO系统打破

了基于固定小区的服务模式，通过在整个服务区域

内部署大量分布式天线单元来共同为所有用户提供

无缝的通信服务[5]。CF-mMIMO系统不仅可以大幅

提升用户的通信体验，还能够显著增强网络的频谱

利用率和能量效率[6]。这种去蜂窝化的分布式架构

为未来的无线通信网络提供了一个全新的视角，能

够在满足日益增长的通信需求的同时，缓解传统蜂

窝架构带来的瓶颈问题。

近年来，无人机（UAV, unmanned aerial vehicle）

因其机动灵活、成本低、部署快速等优势，在无线通

信领域的应用引起了广泛关注，已发展成为无线通信

网络中一个重要的组成部分。尤其是在应急通信、

远程区域覆盖等场景中，UAV展现出了巨大的应用

潜力[7]。UAV的引入为传统的地面通信网络提供了

一种全新的空间维度，使其能够更加灵活和动态地

进行通信覆盖和资源分配[8]。UAV与CF-mMIMO的

结合为未来的无线通信系统带来了新的机遇。尽管

UAV在无线通信中的应用研究已取得显著进展，但

UAV与大规模MIMO技术的结合研究仍处于早期阶

段[9]。现有的研究大多集中于UAV的部署优化、信

道建模以及UAV与地面基站的通信性能分析方面，

然而，关于UAV携带大规模天线阵列进行mMIMO

通信的研究相对较少[10]。此外，UAV在飞行过程中可

能会产生抖动和姿态变化，这对大规模MIMO的波

束成形（beamforming）精度提出了更高的要求[11]。

UAV的能量供应同样是其应用中的关键限制因素。

大规模MIMO系统需要大量的信号处理和射频功率，

这对UAV的能量消耗提出了更高的要求，而目前的

大多数 UAV 主要依赖电池供电，续航能力有限，

因此，如何在保持高效通信性能的同时降低能量消

耗，成为UAV与mMIMO结合应用中的一个瓶颈[12]。

尽管电池更换或智能电池容量管理等策略可以

作为临时策略，但高成本与潜在的不实用性使其

难以成为长久解决方案。因此，研究者探索了多种

能量收集方式，如利用太阳能、风能或振动能源为

UAV供电。然而，这些方法的实际应用受到可预

测性的限制和能源供应不稳定的影响，效果有限。

无线电力传输（WPT, wireless power transfer）技术

的出现，通过无线方式为包括UAV在内的多种设

备充电，颠覆了传统的能源管理模式[13]。通过在地

面基站或其他飞行器上部署能量发射器，UAV可

以在执行mMIMO通信任务的同时，持续接收能量

以保持其正常运行[14]。同时，MIMO技术也为WPT

领域带来了革新[15]，它利用多径传播原理，实现同

一信道上多个数据信号的并行处理，显著提升了频

谱利用效率，特别是在WPT从磁感应耦合向电感

耦合的演进过程中，MIMO不仅实现了无线能量传

输，更对传输方式进行了深度优化。相较于传统

WPT 技术依赖无线电波或磁场进行能量传递，

MIMO-WPT通过多天线空间配置，构建了独立且

高效的能量传输通道。此外，通过精细的轨迹规

划，还可以进一步优化UAV与地面用户设备（UE, 

user equipment）间的通信链路质量，从而提升系统

的整体吞吐量和覆盖范围。CF-mMIMO系统通过在
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大范围内部署分布式接入点（AP, access point），共

同为用户提供服务，打破了传统的小区边界概念，

该系统显著改善了网络覆盖的均匀性，尤其是在用

户密集的区域，能够大幅提升网络性能。CF-mMIMO

系统可以有效解决传统蜂窝网络中的小区边缘用户

体验下降问题，确保大范围内的用户都能享受到一

致的服务质量。因此，CF-mMIMO系统在5G及未

来的无线通信网络中至关重要，尤其是对于需要高

吞吐量和低时延的应用场景。在CF-mMIMO系统

中，无人机作为移动接入点，能够根据需求动态调

整位置，为用户提供灵活的覆盖，特别适用于应急

通信或远程区域覆盖等场景。此外，结合WPT技

术，无人机在执行任务的过程中可以从地面基站获

取能量，延长了其续航时间，避免了频繁的电池更

换需求，这使得无人机能够在大规模通信任务中持

续运行，显著提升了系统的灵活性和持续性。因此，

探究结合WPT的CF-mMIMO系统中的空时UAV轨

迹优化技术，不仅具有深远的理论意义，更有着迫

切的实际应用价值。

当前，大量无人机轨迹优化的研究聚焦在提高

网络性能和覆盖范围方面，大多采用非学习或学习

算法，以最大限度地扩大网络的覆盖面积并提高

UE的吞吐量。文献[16]提出了一种基于深度强化学

习的单个UAV轨迹设计算法，该解决方案旨在最

大限度地提高UE的上行链路总和率。为了最大限

度地提高地面基站（BS, base station）和UAV协同

构建的网络频谱效率，文献[17]开发了一种优化

UAV位置部署的深度强化算法，在此基础上，进

一步考虑UE具有不同的服务质量（QoS, quality of 

service）需求，以实现更加灵活且高效的网络资源

分配与利用。文献[18]研究了UAV用于为UE提供紧

急通信支持的场景，通过联合优化UAV飞行轨迹

与UE的传输功率，最大化服务UE的数量并提升

上行链路的数据传输速率，为了解决上述问题，提

出了一种基于深度Q网络（DQN, deep Q-network）

的算法。在此基础上，文献[19]为了优化单架UAV

在移动边缘计算中的轨迹，提出双深度Q网络算法

进行求解，并进一步提出了一种基于连续凸近似的

UE功率控制算法，在保证通信质量的同时，最大

化网络能效和资源利用率。文献[20]提出了一种基

于强化学习的旋翼无人机基站 3D轨迹设计机制，

显著提升了网络吞吐量和能效。文献[21]研究了利

用深度学习算法为上行链路和下行链路动态分配无

线电资源的联合策略。文献[22]提出了一种控制力

学习方法，以应对空中网络中的交通卸载挑战，该

方法结合双Q学习算法与优化的时延敏感回放记忆

机制，使节点能够基于本地及邻近历史信息智能决

策卸载，并通过联合信息收集与离线训练技术，显

著提升了算法效率与响应速度。为了最大限度地提

高天线网络的吞吐量，文献[23]和文献[24]实现了

基于强化学习的链路优化机制。文献[25]研究了一

种可充电无人机辅助的无线传感器网络，以应对多

个地面终端传输大量时间敏感数据的挑战。在支持

UAV的毫米波无线通信网络研究中，文献[26]研究

了UAV用作恒定电源协调WPT/无线信息传输（WIT, 

wireless information transmission）与UE之间的通信

方案，以最大化上行链路传输总速率。与专注于分

离WPT和WIT过程的研究场景不同，文献[27]研

究了一种更复杂的场景，即UAV在执行信息收集

任务的同时进行无线能量传输，在该方案中，UAV

在飞行和悬停状态下均可传输能量，但仅在悬停时

收集信息。因此，悬停和飞行的时间以及UAV的

位置等关键因素影响不同的优化目标，如总吞吐量

最大化、总时间最小化和总能耗最小化。因此，综

合考虑多种因素的方法为UAV在复杂环境中的高

效能量管理提供了新的思路[28]。

尽管已有上述研究，但目前对于联合WPT的

CF-mMIMO系统中UAV轨迹设计的研究仍相对较

少，其关键挑战在于如何在满足通信需求的同时，

实现UAV高效的能量转换和传输。因此，本文提

出了构建一种联合WPT的UAV辅助CF-mMIMO系

统，通过对UAV收发能量时隙分配、波束成形和

轨迹设计的联合优化，实现UAV在能量传输与通

信之间的平衡，从而提高UAV的续航能力。本文

的贡献概括如下。

1) 建立联合WPT的UAV辅助的CF-mMIMO系

统。该系统由多个AP和一个能量收集UAV组成，

其中UAV配备了收发器和能量接收器，作为空中

AP为移动终端提供通信服务。同时地面密集的AP

向低空飞行UAV提供能量，并将能量存储在充电

电池中供UAV使用。

2) 提出了一个联合优化的设计方案，包括时隙

分配、波束成形和轨迹优化等。该方案旨在提升系

统内所有UE的通信公平性，同时延长UAV的在空
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时间，以增强系统的持续性和稳定性。

3) 为取得算法在时间复杂度和效率之间的平衡，

设计了一种基于角度搜索的通信辅助 DQN 算法，

将UAV的飞行角度离散为可量化的空间。以UAV

为代理，设置关于优化问题的网络状态、动作、奖

励函数。此外，特别考虑了UAV在能耗和时隙分

配方面的约束，在算法中引入了相应的惩罚机制。

仿真结果表明，该算法可以显著提高系统吞吐量，

同时保障UE通信的公平性。

1　系统模型及优化问题

基于WPT的UAV辅助CF-mMIMO系统模型如

图1所示，该系统包括L个AP和一个能量收集UAV，

以及一组单天线移动终端UE，由k ∈ {1, 2, ⋯, K}表
示。其中，每个AP均配备了M个天线，UAV均配备

了N个天线。假设所有终端都在海拔为0的地面上

移动，UAV从固定位置出发，以高度h ∈ [ Hmin, Hmax ]

飞行。UAV配备了收发器和能量接收器，作为空

中AP为移动终端提供通信服务，同时接收地面AP

广播射频能量，并将其存储在充电电池内供后续使

用。此外，考虑传播距离较远及潜在的阻塞，假设

部分已知UE无法建立到地面AP的直接连接。

移动终端采用时分多址协议与UAV进行通信。

UAV的飞行时间用T表示，并离散为N个时隙。由

于时隙的持续时间远小于信道的相干时间，因此时

隙内UAV和终端的位置以及信道增益基本保持不

变。在每个时隙内，每个移动终端均有可能与

UAV建立通信，具体通信情况由UAV和终端之间

的水平距离决定，将 τuk[n]表示为第 k个终端在时

隙 n中与UAV通信时间的比例，τe [ n ]表示为UAV

从AP进行无线能量传输的时间比例。

使用二维欧几里得坐标，在n个时隙处，第k个

移动终端的水平面坐标表示为 qk [ n ] = ( xk [ n ] , 

yk [ n ])， UAV 的二维平面坐标表示为 qu [ n ] =

( xu [ n ] , yu [ n ])，第 m 个 AP 点的固定坐标为 qm =

( xm, ym )。因此，在时隙 n处UAV和第 k个UE之间

的距离表示为

Du,k [ n ] ≜  qu [ n ] − qk [ n ] + h =

( xu [ n ] − xk [ n ])2 + ( yu [ n ] − yk [ n ])2 + h2 (1)

同理，时隙n处，UAV和地面AP之间的距离为

Dmu [ n ] ≜  qu [ n ] − qm + h。考虑建筑物和障碍物

的影响，UAV和第k个UE间信道增益矢量表示为

huk [ n ] = a0 βukn gukn (2)

其中，a0表示参考距离为 1 m时的信道功率，βukn、

gukn 分别表示时隙 n处路径损耗和多径衰落引起的

信道增益。

由于地面反射和散射，通过UAV传输到第 k个

UE 的数据信号同时经历视距（LoS, line of sight）

和非视距（NLoS, non line of sight）传播，LoS传播

概率 pL
ukn受UAV和UE仰角的影响，UAV和UEk之

间的LoS传输概率为

pL
ukn =

1
1 + ae− b (θukn − a )

(3)

其中，a、b是环境参数，UEk和UAV之间的仰角

θukn = ( 180 π ) arctan ( hu  qk [ n ]− qu [ n ]
2

)。因此，

大尺度衰落建模为

βukn =
ì
í
î

D−a1

mk [ n ] , pL
ukn

D−a2

mk [ n ] , pNL
ukn

(4)

其中，a1、a2分别为LoS和NLoS的路径损耗指数，

无人机

用户1

接入点1

用户2

用户K

接入点M

无线能量传输
数据

中央
处理器

用户1
通信τ

u1[n]
…

接收AP
能量τ

e
[n]

用户k
通信τ

uk
[n]

时隙n

图1　基于WPT的UAV辅助CF-mMIMO系统模型
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pNL
ukn 表示NLoS链路的传输概率，pNL

ukn = 1 − pL
ukn。此

外，将UAV和第k个UE之间的小规模衰落的Rician

分布表示为

gukn = ∂/ ( )1 + ∂ g͂ukn + 1/ ( )1 + ∂ ĝukn (5)

其中，∂ ≥ 0 为 Rician 因子， g͂ukn ∈ CN × 1 为 UAV 发

射阵列LoS响应，具体表示为

g͂ukn = é
ë
êêêê1, e

− j
2πΔd
λ

sin θkn, ⋯, e
− j

2π ( N−1)Δd
λ

sin θknù
û
úúúú

T

(6)

其中，θkn 表示 UAV 发送信号到 UEk 的偏离角[29]，

Δd表示UAV的天线间距，λ是载波波长。NLoS分

量 ĝukn建模为具有零均值和单位方差的复高斯分布，

即 ĝuk~CN (0,IN)。
设 wu,k,n ∈ CN 是 UAV 在时隙 n 向 UEk 发送 sk 的

波束成形矢量。因此时隙n处，UEk的接收信号为

yk [ n ] = hH
uk [ n ] wukn sk + zkn (7)

其中，zkn~CN (0,σ 2
k )是在UEk处接收到的加性高斯

白噪声。因此，在时隙n处UEk的速率为

rk [ n ] =
T
N
τuk[n] B log (1 +

|w H
u,k,nhu,k [ n ] |2

σ 2
k

) (8)

由于AP和UAV的天线阵列都是高架的，其前向

传输信道由LoS传播主导[30]。APm和UAV在时隙n

的信道矩阵为hmun ∈ CM × N，hmun = a0 D−b0

mun [ n ] gmun，

b0 是 UAV 和 AP 之间的信道的路径损耗指数。

gmun ∈ CN × M 表示时隙 n 处 APm 和 UAV 之间的信道

增益矩阵，近似gmun ≈ g tx
mun ( g rx

mun )H，其中，g tx
mun ∈ CN，

g rx
mun ∈ CM。

假设地面所有AP同时以固定功率pa向UAV发

送能量信号，wmu [ n ]是APm向UAV发送的波束成

形矢量，则时隙n处UAV接收的能量信号为

ru [ n ] = pa∑
m = l

M

g H
mu [ n ] wmu [ n ] em [ n ] (9)

其中，em [ n ] ~CN ( )0, IN 表示 APm 发送给 UAV 的

能量信号。但由于硬件损坏和噪声不能被采集，因

此，时隙n处UAVu实际接收的能量表示为

pin
u [ n ] =

T
N
τe [ n ] ξ∑

m = 1

M

Ε{ }|| pa g H
mu [ n ] wmu [ n ]

2

 (10)

其中，ξ表示硬件损伤因子，τe [ n ]为能量收集效率

因子，表示UAV在能量收集过程中的效率。

为了确保每个终端的通信性能，本文的目标是

UAV在整个飞行时间内最大化所有移动终端的通

信总速率∑k = 1

K ∑n = 1

N rk [ n ]，同时保证不同终端之间

计算比特的公平性。基于 Jain的公平指数[31]，定义

公平指数为

fn =
( )∑k = 1

K ∑n = 1

n rk [ n ]
2

K∑k = 1

K ( )∑n = 1

n rk [ n ]
2

(11)

公平指数用以测量时隙n中的终端之间的累积

通信速率的公平性。时隙 n中的公平性指数 fn可以

测量终端之间的最终公平性，fn 越大，公平性越

高。因此，将目标函数定义为公平性指数的联合函

数，表示为

F = f μ
n∑k = 1

K ∑n = 1

N rk [ n ] (12)

其中，μ为 fn在目标函数中的比例调节因子，在飞

行时间内优化无人机的轨迹和终端的资源分配。

在能耗方面，UAV除通信能耗外，飞行能耗不

可忽略，P f
u [ n ]是关于UAV飞行距离的函数，表示为

P f
u [ n ] = η1 + η2 qu [ n ] − qu [ n − 1] (13)

其中，η1、η2分别为将UAV保持在空中所需要的功

率和在单位距离上移动所消耗的功率。由于n时隙

UAV的总能耗不能超过其剩余能量，具体的约束

表示为

∑
i = 1

n T
N

( τuk [ n ]  wukn

2
+ P f

u [ n ]) < P0 +∑
i = 1

n − 1

pin
u [ n ]  (14)

其中，P0表示UAV执行任务的初始能量。

综上所述，本文考虑基于联合WPT的UAV辅

助CF-mMIMO系统，在UAV为移动终端提供通信

服务的过程中，确保UAV持续从AP收割能量以维

持其飞行与通信需求。本文通过联合优化资源分配

变量，包括每个时隙中的能量时隔时间比例因子

τe [ n ]以及各UE通信时间占比 τuk[n]，UAV的轨迹

qu和UAV用于数据传输的协同波束成形wuk [ n ]，以

最大化系统的吞吐量以及用户通信的公平性。优化

问题公式表示为

          max   F

s.t.    C1:       ∑
i = 1

n T
N (τuk[ ]n  wukn

2
+

)                           P f
u [ n ] < P0 +∑

i = 1

n − 1

pin
u [ n ]

          C2:            τe [ n ]+∑
k = 1

K

τuk[ ]n ≤ 1

          C3:      qu [ n ]− qu [ n − 1] ≤ T
N
τuk[ ]n Vmax

          C4:                             qu [1]= q0      (15)

其中，Vmax 是UAV的最大速率，q0 表示UAV的初
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始起点。约束C1对应式(13)限制的总时隙UAV累

计能耗不能超过UAV现有能量。C2表示每个时隙

中UAV完成能量搜集以及支持UE通信时间之和不

能超过一个时隙的持续时间，C3给出了在最大飞

行速率 Vmax 下 UAV 位置变化的约束，C4 设置了

UAV飞行的起点。问题(15)是以马尔可夫决策过程

（MDP, Markov decision process）为特征的序列决策

问题。此外，该问题还涉及高维参数的联合优化和

连续控制。因此，传统的离线优化方法如动态规

划、逐次凸近似或块坐标递减无法解决该优化问

题，而Q-learning更适用于动作状态有限的联合优

化问题。

2　基于角度搜索的通信辅助DQN方法

2.1　基于DQN的资源管理和轨迹设计方案

本节针对问题(15)提出了一种新型的基于DQN

的资源管理和轨迹设计方案。DQN深度强化学习

方法是一种基于经验进行学习的过程，它将深度神

经网络与强化学习框架相结合，解决了Q学习算法

在有较大或连续动作状态空间的问题受限问题。在

该方案中，将[ 0, 2π ]区间的UAV飞行角度离散化，

对设计约束惩罚，以公平性为目标，并使用经验回

放方法来实现目标函数，使UAV能够学习整个网

络环境。

DQN通常由两个神经网络组成，即策略网络

和目标网络[32]。在训练过程中，随机初始化策略网

络和目标网络的权重和偏差，并采用经验回放优化

学习过程，利用历史经验数据改进模型性能。利用

有限MDP可以高效地找到最优策略，解决时间相

关性问题。MDP通常表示为四元组< S, A, R, P >，

其中，S表示可观察的环境状态，A表示替代动作

的集合，R表示在状态 s ∈ S中采取行动 a ∈ A的奖

励函数，P:S × A × R→[ 0,1]表示状态转移概率分布

函数。Q学习的目标是学习最佳策略Π:S → A，代

理通过调整Π最大化长期收益C [ n ]

C [ n ] ≜∑
i = 0

∞

λk R (n + k ) (16)

其中，C [ n ]是累计奖励，λ是在即时奖励和未来产

生的奖励之间进行权衡的折扣因子。

相应地，将UAV作为一系列离散时间实例中

与系统环境交互的代理。在每个时隙n，UAV观察

到状态 su (n )，采取行动 au (n ) 并获得奖励 ru (n )。

然后，它在时隙 n + 1转移到新状态 su (n + 1)。此

外，UAV利用具有一定容量的回放存储器 Su 来存

储< su ( t ),au ( t ),ru ( t ),su ( t + 1) >的样本。相应的元

素设置如下。

S：在时隙 n中，策略网络收集状态信息，包

括UAV的三维位置、UAV电池能量以及当前时隙，

表示为 su [ n ] = (qu [ n ]; eu [ n ]; n )，其中，eu [ n ]表

示时隙 n 处 UAV 的能量状态，由时隙 n − 1 处的

UAV剩余能量决定。

A：对于代理UAV，动作包括调整的飞行高度

和水平飞行方向，发射功率、充电时间比例以及为

UE服务的时间比例，即UAV的动作空间描述如下

an = (hu [ n ]; θu [ n ]; wu1n, ⋯, wuKn ;

τe [ n ] , τu1[n] , ⋯, τuK[n] ) (17)

虽然理论上UAV可以以一定的速度 V向任意

方向飞行，但对所有可能的运动进行建模在计算上

会非常复杂，因此，通过将[ 0, 2π ]区间的UAV飞

行角 θ等分地离散为 J个，以降低计算复杂度。因

此，执行动作an后，UAV更新的位置为

qu [ n + 1] = ( xu [ n ] + (T/N )V cos θ [ n ] ,

yu [ n ] + (T/N )V sin θ [ n ]) (18)

此外，由策略函数生成的动作可能不满足问

题(15)的所有约束。为了满足约束C1和C2，对生

成的动作进行相应的调整：C1限制每个时隙中每

个UAV所消耗的能量，如果UAV生成的动作不满

足该约束，则在该时隙中将该UAV的发射功率设

置为 0，那么该对应终端的接收速率在该时隙中也

是 0，这可以作为对不可行动作的惩罚。为了满足

C2，对生成的动作的时间比例进行归一化：设在

时隙n中策略生成的UAV的充电和通信时间的比例

分别为 τ′e [ n ]、τ′uk [ n ]。如果 τ′e [ n ]+∑
k = 1

K

τ′uk[ ]n ≤ 1，满

足约束，则 τe [ n ] = τ′e [ n ]、τuk [ n ] = τ′uk [ n ]；否则，

进行式(19)和式(20)归一化

τe [ n ] =
τ′e [ n ]

τ′e[ ]n +∑
k = 1

K

τ′uk[ ]n
(19)

τuk [ n ] =
τ′uk [ n ]

τ′e [ n ] +∑
k = 1

K

τ′uk[ ]n
(20)

R：奖励目标，即在保证终端公平的同时，最

大限度地提高通信速率。因此，根据式(12)，在第

n个时隙中，计算奖励为
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ru (n ) = f μ
n∑k = 1

K rk [ n ] (21)

UAV采用两个深度神经网络作为策略和目标

网络，这些网络具有相同的全连接层结构，但其权

重和偏差参数不同。神经网络由输入层、隐藏层和

输出层这 3 部分组成，隐藏层使用分别有 256、

128、64和 32个节点的 4层结构。此外，为提高神

经网络的性能和稳定性，在除输出层之外的每一层

之后，应用层归一化并以0.2的概率退出。

策略网络在 su (n ) 状态下执行 au (n ) 的动作值

函数为Qb1 ( s (n ), a (n ) ; ϑ1 )，将Q用作代理的决策，

而目标网络的输出Qb2 ( s (n ), a (n ) ; ϑ2 )用于通过计

算损失函数更新网络，损失函数用于比较策略和目

标网络的输出。具体地，两个网络分别进行操作，

为了选择动作a (n )，在时隙nQ ( s (n ), a ; ϑ )，状态

s (n )被输入权重为 ϑ的神经网络中，并且 a (n )以 ε

的概率最大化当前Q ( s (n ), a ; ϑ )的输出或随机选

择。在执行操作 a (n )后，代理获得奖励 r (n )并进

入下一个状态s (n + 1)。然后，通过最小化Q ( s (n ), 

a ; ϑ )的损失函数 l ( y, ŷ )来训练DQN。考虑对神经

网络噪声估计的异常值的鲁棒性，使用Huber损失

来最小化损失，即当损失较小时，误差值为均方误

差，而损失较大时，损失为平均绝对误差

l ( y, ŷ ) =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1
2

( y − ŷ )2, || y − ŷ ≤ δ
δ || y − ŷ − 1

2
δ2, 其他

(22)

其中，δ表示损失阈值，y表示策略网络Qb1 ( s (n ), 

a (n ) ; ϑ1 )的输出。目标值 ŷ根据获得的奖励和预测

奖励 γmaxa ∈ AQb2 ( s (n ), a:ϑ2 )，由权重为 ϑ2 的目标

网络给出。策略网络会根据观察到的奖励和行动不

断更新其权重，而目标网络的权重不会频繁迭代更

新，只在指定的时间间隔后，复制策略网络的权重

来定期更新。在固定的时间间隔内，策略函数和目

标函数的神经网络进一步通过梯度下降进行优化，

模型中采用一种评估梯度更新的自适应算法——

RMSprop优化器，更新规则如下

E [ g2 ]n = ηE [ g2 ]n − 1 + (1 − ϖ ) g 2
n (23)

θ (n + 1) = θ (n ) − ∂
e [ g2 ]n + ε

g 2
n (24)

其中，gn 是时隙 n处的梯度，参数ϖ和 ∂分别表示

常数遗忘因子和初始学习率，θ和 ε分别表示神经

网络中的权重和偏差。

然后，将该更新规则应用于本文所提出的模

型。最终可以得出基于角度搜索的DQN辅助通信

算法全过程，具体流程表示如算法1所示。

算法1 基于角度捜索的DQN辅助通信算法

初始化：参数化 Q(su(n), au(n)), ϑ1, ϑ2，经验回

放Ou；

for i=1, 2, …, Nepisode do

      for n=1, 2, …, N do

            以 ϵ概率选择动作；

            根据式(20)计算奖励ru(t)，观察下一状态su

(t+1)；

            存储过渡示例<su(t), au(n), ru(t), su(t+1)>

到Ou；

            从Ou中抽取随机小批量样品；

            计算目标值；

            更新ϑ1，最小化损失值 l；

    end for

    if到达更新时间间隔Nupdate then

        ϑ1←ϑ2；

    end if

end for

综上所述，结合DQN设计资源管理和轨迹设

计方案，得出CF-mMIMO系统联合WPT的UAV轨

迹、功率分配、充电时隙以及通信时隙分配方案。

2.2　计算复杂度分析

对于每个时隙来说，DQN算法的计算均包括

选择动作O ( K )、前向传播计算Q值O ( )∑
i = 1

L − 1

ni·ni + 1 、

从经验回放缓冲区抽样O ( B )，以及反向传播更新

网络O ( )∑
i = 1

L − 1

ni·ni + 1 ，因此每个时隙的时间复杂度为

O (K + 2n2 + B)，假设算法运行 T个时隙，则整体

时间复杂度为O (T·(K + 2n2 + B) )。
3　仿真分析

本节根据仿真结果分析本文所提出的基于WPT

的UAV辅助CF-mMIMO系统在区域覆盖场景下的

性能。

3.1　仿真设置

仿真环境参数见表 1。仿真的参数设置兼顾了

实际应用场景与实验验证的需求，确保了仿真的准

确性和代表性。网络拓扑与通信资源的参数选取基
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于相关领域的常见配置，部分强化学习相关超参数

通过实验验证后确定。

3.2　仿真结果性能分析

本文考虑1 000 m×1 000 m的区域，一组中断UE

随机分布在整个区域，AP集中分布在中间 500 m×

500 m的区域内。此处认为通信速率始终为0的UE

是由于各种可能的原因未被UAV覆盖到的UE，即

中断UE。此外，UAV初始停靠位置位于该区域的

中心。通过与没有WPT辅助方案（DQN-noWPT）

以及Q-learning一般求解方案进行对比，本文对提

出的CF-mMIMO系统联合WPT的UAV通信方案进

行了评估。

不同无人机个数用户平均吞吐量如图 2所示，

由图2可知，随着UAV数量增加，各方案用户平均吞

吐量的变化趋势。相较于DQN-noWPT和Q-learning

的方案，本文所提方案能够为UE提供更高质量的

通信服务，尤其是在UAV初始能量有限的情况下，

通过供电AP的无线电力传输可以显著延长UAV的

续航时间，并提高通信发射功率。此外，DQN通

过策略网络和目标网络训练出更优秀的策略，进一

步提高了系统的性能表现。

不同无人机个数用户中断概率如图3所示，图3

给出了在区域内有20个待通信UE的情况下，各方案

下的UE中断概率。随着UAV数量的增加，本文提

出的方案能够使UE中断概率始终保持在最低水平。

从图3中可以进一步观察到，WPT对于电量较低的

UAV至关重要。在DQN-noWPT和Q-learning方案

中，UAV的覆盖性能表现较差。在UAV电量较低

的情况下，考虑飞行功率会有较大的消耗，中断概

率明显增加。这也符合实际情况，因为UAV受到

电池容量的限制，任务执行也会受到很大的限制。

不同用户个数用户公平性如图 4所示，图 4对

比了基于两架UAV的情况下，各方案随着UE个数

不断增加的用户公平性。用户公平性是本文评价设

计方案性能的重要指标之一。从图4中可以明显看

出，随着UE数量的增加，用户公平性指数逐渐降

低，这是由于两架UAV在有限时间内的通信能力

无法满足所有UE的需求。然而，值得注意的是，

DQN方法在各对比方案中始终保持最高的公平性。

这表明在有限的时间和能量范围内，本文提出的基

于角度搜索的通信辅助DQN方法在以用户公平性

为目标的资源管理和轨迹规划方面具有显著优势。

当UE数量远远超过UAV的覆盖能力时，DQN方

法和Q-learning方法的性能趋于一致。此外，没有

WPT提供能量支持的方案用户公平性下降约30%，

这进一步凸显了WPT在提升系统性能方面的重要

作用。

表1 仿真环境参数

参数

AP个数L

AP天线个数M

UAV天线个数N

飞行高度Hmin、Hmax

飞行速度Vu

任务数量Ns

宽带B

噪声功率

路径损耗参数b0

路径损耗参数a0

ξ

初始电量

无人机耗电

折扣因子 γ

决策动作J

经验回放存储大小

Nupdata

经验回放选取大小

取值

20

4

2

10 m、30 m

10 m/s

40

10 MHz

−96 dBm

2

−50 dB

1

50 W·h

21.6 W·h/km

0.99

16

5 000

10

264

图2　不同无人机个数用户平均吞吐量

图3　不同无人机个数用户中断概率
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4　结束语

本文研究了基于WPT的去蜂窝mMIMO系统中

无人机轨迹与充放电联合优化方法，以提高中断用

户公平性，提高用户吞吐量，并降低用户中断概

率。本文通过对UAV和UE的通信建模，以及UAV

和供电 AP 之间的 WPT 过程建模，并进一步分析

UAV的飞行能耗，考虑UAV的能量约束，以中断

UE的通信公平性为目标，联合优化UAV轨迹、波

束成形、充电时隙以及通信时隙分配。为降低样本

复杂性并提高学习效率，本文提出了一种角度搜索

的DQN辅助通信算法设计资源管理和轨迹设计方

案。仿真结果表明，所提方法能够为UAV提供更

好的续航能力，从而提升了中断UE通信公平性，

并证明了基于角度搜索的DQN算法的高效性。在

未来的研究中，计划对超参数的鲁棒性进行更深入

的分析，进一步优化其选择标准，并探索其他超参

数调优方法对算法性能的影响。
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