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摘要 为了缓解无人机面临的通信瓶颈问题, 本文充分利用通信、计算和控制间的共生效应, 从信息

物理融合的角度探讨一种面向无人机智能通信的框架. 首先, 分析了计算和控制对通信的耦合作用以

及相关研究工作. 进而, 提出一种信息物理融合框架并阐述各模块的关键作用. 该框架将通信决策的

维度扩展到计算和控制上, 能够更准确地定位和处理通信问题, 为实际应用中的通信、计算和控制一

体化设计提供启发. 最后, 以一个应用范例来说明基于所提通信框架进行建模和优化的过程. 仿真结

果验证了所提框架的有效性和先进性.
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1 引言

无人机因灵活性、低成本和可快速部署等优势已被广泛应用于民用和军事领域. 目前, 无人机的

应用有从单体独立工作到集群协同工作的发展趋势. 一般来说, 无人机搭载着感知、计算、通信和控

制等模块, 其中, 通信作为无人机之间实现信息共享的关键手段, 是集群协同工作的基本前提. 然而,

相比于感知、计算和控制, 通信有着更为严苛的先决条件 (包括频谱、信道和能量等), 并且更易受电

磁干扰、信道条件和地理地形变化等外部因素的影响, 这些都使得无人机通信显得脆弱 [1]. 此外, 由

多样化的任务需求所主导的频繁快速移动和编队控制等也会带来通信链路间断、拓扑变化和多普勒

(Doppler) 效应等不良影响, 使得无人机通信问题变得更为棘手 [2]. 因此, 通信越来越成为无人机系统

的瓶颈, 是其进一步发展亟待解决的关键问题.
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无人机在执行任务时会构建一个从环境感知、信息交互、计算决策到精准执行的反馈闭环,将通信

和计算所主导的信息域与感知和控制所主导的物理域联结起来1). 因此, 无人机可被视作信息物理系

统 (cyber physical system, CPS) [3]. 何积丰院士认为 CPS 强调 “3C” (即 computation, communication

和 control) 的深度融合. 具体到无人机来说, 通信、计算和控制以耦合的方式相互依赖和促进. 例如,

通信是获得计算所需数据并形成一致决策的必要手段, 移动控制可以保持网络的连通性. 反过来, 计

算均可以为通信和控制 “赋能” [4, 5]. 因此, 对通信、计算和控制进行联合设计有望提升各个模块以及

整体系统的性能 [6].

随着芯片巨头们纷纷进军无人机市场, 一些高性能嵌入式计算和飞控套件相继发布, 例如英特尔

的 Edison for Arduino、英伟达的 Jetson TX1/TX2 和高通的 Snapdragon Flight 等. 此外, 机器学习

(machine learning, ML) 算法也如雨后春笋般涌现. 这些都从硬件和软件上极大增强了无人机的计算

和控制性能. 因此, 利用较为富余的计算和控制能力来优化通信性能变得可行. 比如说, 当通信链路受

到强阴影衰落时, 无人机可以通过高效的飞控算法调整位置来获得视距链路, 而不仅仅只调整通信相

关的参数. 同时, 强大的计算能力也可以支撑通信波形智能优化 [7]、语义通信 [8, 9] 等技术, 从而提升

无人机通信性能. 综上所述, CPS 中关于信息物理耦合和 “3C” 融合的思想有望从跨领域的角度为解

决无人机通信问题提供启发, 也就是将通信决策的维度扩展到计算和移动控制上. 然而, 目前还缺乏

一个统一的框架从通信、控制、计算三者融合的角度来建立无人机的通信模型, 而该模型对于无人机

在复杂环境下的通信规划、算法和协议设计具有重要作用.

本文探讨计算和移动控制对通信的促进作用,旨在从信息物理融合的角度为无人机建立一个智能

通信框架2). 该框架将计算和控制纳入通信决策, 能够精准地定位网络环境的变化并有针对性地进行

通信决策,从而把富余的计算和控制能力转化为通信性能,大大缓解无人机面临的通信瓶颈问题,并有

望提升无人机通信的智能化水平.

本文剩下的部分组织如下: 第 2 节剖析了计算和控制对通信的耦合作用; 第 3 节提出了面向无人

机通信的信息物理融合框架, 并探讨了其中的反衍模型和部署关键问题; 第 4 节基于无人机数据传输

的范例来详细说明所提框架下的通信优化建模过程;第 5节将范例与传统方法进行仿真比较来说明所

提框架的有效性; 第 6 节对本文进行小结.

2 计算和控制对通信的耦合效应

2.1 计算与通信

信息论领域权威学者 T. Cover 曾指出: “通信是计算约束的, 而计算是通信约束的”. 解锁无人机

通信潜能的关键之一在于通信与计算的有效结合. 一方面, 可以采用传统的数学建模和优化的方法来

解决无人机通信问题,从而应对无人机快速移动带来的链路中断、拓扑变化、波束追踪等难题,这部分

已经有大量的研究工作 [2, 10,11]. 另一方面, 随着 ML 技术在各领域的空前繁荣, 无人机通信也正面临

着与 ML 的结合, 这部分工作还在起步阶段, 仍是一个较为开放的话题, 下面着重进行讨论.

在现行通信体制下,采用 ML方法的主要目的一般是优化通信参数,试图逼近/解锁香农限 (Shan-

non limit), 从而推动无线通信进行智能适变. 目前的观点认为机器学习可以从 3 个方面助力实现通信

1) 物理域 (physical domain) 包括物理世界中的环境、人和物等客观实体,可直接通过传感器对其状态进行感知或
者通过执行器对其状态进行改变. 信息域 (cyber domain) 包括感知、通信、计算和控制等信息过程和要素. 详细定义可
参见文献 [3].

2) 本文不区分通信框架和信息物理融合框架, 可交替使用.
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的智能适变:一是机器学习可望通过对复杂通信环境感知数据的挖掘、分析、融合和推理,为准确感知

无线通信环境提供支撑; 二是机器学习可以针对所认知的无线信道环境, 快速匹配多维通信参数, 设

计出与环境相适应的最佳通信波形; 三是机器学习可以为通信设备安装 “大脑”, 使其在适变的迭代过

程中具备自我学习和进化的能力 [7]. 因此,一种机器学习与通信结合的方法可总结如下: 首先,感知环

境并建立信道模型参数; 然后, 根据预定义的规则对信道模型进行分类; 最后, 在已有波形库中匹配和

加载最佳波形 (波形库初始可在已知典型通信环境下构建并在突发和未知环境下进一步扩展) 或直接

根据当前测量新建波形决策. 上述全过程都可以引入机器学习算法, 并且在迭代的过程中, 关于通信

环境和波形决策的经验知识源源不断积累, 支撑无人机自我学习和进化. 此外, 在数据链路层和网络

层, ML 也可用于选择最优的媒体接入控制 (media access control, MAC) 机制 [12], 实现路由智能决策

和自优化 [13] 等.

从另一个角度来说, 计算也可以降低通信数据量和网络开销. 通信的本质在于准确高效地传递有

用信息, 并不仅是传输繁杂的数据块. 因此, 如何在确保准确信息交互的前提下减少数据传输是需要

解决的关键问题. 鉴于此, 计算至少能够在两个层面上改善通信. 一是在单节点层面, 通过采用机器学

习算法对拟发送数据进行挖掘、分析、融合, 从而提取有效信息, 从源头上消除数据冗余. 二是在网络

层面, 对于无法显著提升无人机任务效能的数据交互进行削减. 针对第 2 个层面, 采用多智能体决策

技术能够让无人机决定是否通信 [14,15]、与谁通信 [16]、通信什么 [17]、何时通信 [18]. 此外, 语义通信作

为一种新型通信方式, 也是计算和通信相结合的产物, 可极大降低通信数据量.

综上所述, 计算与通信的结合有望实现把最有价值的信息, 在最合适的时间和地点, 采用最佳的

通信方式发送给最需要的节点这一目标.

2.2 控制与通信

无人机固有的三维移动特性为无人机通信带来了诸多挑战, 包括拓扑变化、链路间断、多普勒效

应、方向天线对齐等 [10, 11]. 同时, 移动控制驱动了物理域的位置优化, 又可为解决通信问题提供新的

思路. 当收发节点之间由于信号衰减较大而无法正常通信时, 既可以调节通信参数 (例如增大发射功

率、改变调制方式等),也可以进行移动控制来缩短距离或者避开障碍,从而改善通信质量. 诚然,增大

发射功率和移动控制都会产生额外能耗. 但是, 增大发射功率会对其他链路造成干扰, 特别是在强阴

影衰落信道下, 可能徒劳无功. 因此, 通过对无人机进行恰当的移动控制来解决通信问题有时更可行.

对无人机进行恰当的移动将会对通信组网起到提升作用, 一个经典的例子是 Tse 等 [19,20] 所揭示

的移动性可以提高 Ad hoc 网络的容量. 当然, 无人机的移动并不是个体的任意移动, 而应满足群体组

网的基本要求和特定的任务需求. 飞行控制为提升通信性能贡献了新的解决思路, 包括改变收发节点

的位置来获取视距链路传输、采用存储 – 携带 – 转发模式为相距较远的节点提供中继服务 [21, 22]、构

建稳定和规则的拓扑来降低通信开销 [23∼25], 以及利用返程充电的无人机来为沿途的节点提供数据分

发从而提高系统吞吐量 [26, 27]. 这些工作都充分利用了无人机的移动性来扩展通信决策的维度. 图 1

总结了利用移动控制来优化通信组网性能的 3种典型场景,包括移动改善信道质量、存储 –携带 –转

发, 以及拓扑控制.

2.3 计算、控制与通信

计算、控制和通信对无人机起着重要作用, 三者紧密耦合在一起 [3]. 由于内在特性和外部环境的

限制,无人机面临着带宽、能量等资源受限的困境. 因此,需要在有限的资源条件下对三者进行联合设

计. 一方面, 无人机以任务为牵引, 为了达到最优的任务效能, 需要协调分配计算、通信和控制等资源.
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(a) (b) (c)

图 1 (网络版彩图) 控制提升通信的 3 个典型场景示例

Figure 1 (Color online) Three typical scenarios of controlling mobility to optimize communications. (a) Eliminate channel

fading; (b) store-carry-forward; (c) regular topology control

因此, 建立任务效能模型来评估三者的贡献从而指导资源分配是一项有意义的工作, 相关研究包括文

献 [28]. 另一方面, 面对潜在的通信瓶颈问题, 可利用较为富余的计算和控制能力来缓解. 但是, 如何

建立统一的通信模型来量化计算和控制对通信的增益, 进而从通信、控制、计算三者融合的角度来指

导算法和协议设计是需要进一步解决的问题, 这也是本文的主要动机.

3 无人机智能通信的信息物理融合框架

无人机通信的完整过程一般包括 4 个步骤: 环境感知、环境理解、通信决策、控制执行. 考虑到

该过程与通用 OODA (observe-orient-decide-act) 环具有共通性, 因此基于 OODA 环对无人机通信进

行建模. 与传统通信方案不同的是, 该通信过程包含了从物理域到信息域的各个要素, 调用并且生成

关于通信、计算和控制的多维异构资源和决策.

3.1 信息物理融合框架

无人机通信的信息物理融合框架如图 2 所示.

观察 (observe). 无人机首先感知外部环境, 从物理域和信息域中采集数据. 其中, 从物理域中主

要采集地理地貌、可达区域和无人机自身运行状态等. 从信息域中主要采集通信可用的频谱/时域/空

域资源和外部干扰等. 除此之外, 也需采集网络性能指标以及外部环境变化所导致的指标异常波动数

据, 包括信干噪比 (signal to interference plus noise ratio, SINR)、丢包率、误比特率和中断概率等.

判断 (orient). 该步骤主要是判断无人机处于何种通信环境中, 并确定网络环境发生何种变化,

具体通过两个阶段完成. 第 1 阶段中, 无人机通过数据处理技术从采集到的原始数据中挖掘和归纳出

详细的信道模型、干扰模式和网络性能指标变化规律等. 具体来说, 无人机通过搭载的地理信息系统

获得所处的地形地貌后, 利用统计传播模型建立起准确的信道模型 [29]. 对于外部干扰, 通过干扰检测

算法获得其干扰模式 (扫频或者梳状). 第 2 阶段中, 在提取出的信道特性、网络性能指标和异常波动

的基础上, 通过反衍模型来定性问题, 即将其归纳为通信问题、计算问题或控制问题. 或者说, 需要调

用何种资源才能够解决当前面临的网络环境变化问题. 例如, 对于无人机自组网存在的外部干扰、网

络攻击或者内部通信碰撞等, 由于这些问题可以通过传统的通信优化的方法来解决, 因此将会被归结

为通信问题.对于强阴影衰落下的通信问题,仅仅通过调整通信参数可能是徒劳的,更为有效的方法是

通过移动控制来改变位置从而对抗阴影效应, 因此可将其定位为控制问题. 对于网络饱和带来的通信

碰撞和拥塞问题等, 可以通过数据挖掘或多智能体决策等计算手段来降低网络中的冗余数据传输, 从

而缓解碰撞问题,因此将其定位为计算问题更为合理. 第 2阶段是以建立一套合理的反衍模型为前提,
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图 2 (网络版彩图) 无人机智能通信的信息物理融合框架

Figure 2 (Color online) A cyber-physical framework for UAV intelligent communications

在观察和判断的基础上定性问题并详细推断出网络状态发生变化的原因, 例如干扰、碰撞、攻击、信

道中断或者数据冗余等. 而如何建立该反衍模型则是一项具有挑战性的课题, 将会在接下来的小节中

进行讨论.

决策 (decide). 在精准定位问题后, 该步骤则有针对性地做出相应决策. 最基本地, 无人机需要

根据所建信道模型来确定通信波形. 若该信道模型存在于已有的信道模型库中, 则直接匹配相应的通

信波形. 若该信道模型是在未知通信环境下建立的全新信道模型, 则需要通过多目标优化或者机器学

习方法来临机决策. 此外还包括关于频域、时域、空域和能量域的通信资源分配. 接着, 针对前一步

骤中定向的问题结果, 从不同网络层面和资源域做出针对性的调整. 对于通信问题中的外部干扰, 则

需要运用抗干扰技术, 包括在 MAC 采用多信道接入技术, 在物理层采用频域上的直接序列扩频和跳

频扩频方案、空域上的自适应天线调零方案、时域上的突发传输方案或者其他诸如纠错编码和干扰消

除等数字处理技术. 对于通信问题中的内部碰撞, 则可以通过调整退避窗口和定向天线方向等方法来
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缓解. 对于控制问题, 需要联合任务方向和通信优化的方向来规划无人机的移动轨迹, 包括航向、速度

和运动时间等详细参数. 而对于计算问题,则需要采用数据挖掘技术从单个无人机层面消除数据冗余,

或者引入多智能决策算法从系统层面降低整个网络的负载. 实际上, 在很多情况下, 网络环境的变化

可能是由多种原因所导致, 因此, 在决策时需要在统一的目标下进行联合规划.

行动 (act). 作为最后一步, 无人机根据决策执行相应的指令, 主要包括通信波形的加载、根据通

信资源分配方案建立通信链路、按照规划的航迹进行移动控制, 或者执行数据挖掘和多智能体决策算

法来消除数据冗余. 这些指令的执行会进一步作用于并改变通信环境, 影响着无人机通信的下一个决

策过程.

环境感知、环境理解、通信决策、控制执行 4 个步骤形成无人机智能通信决策的闭环, 处于不断

迭代优化的过程. 在动态更新的过程中, 会伴随生成不同通信环境下的关于信道特征、信道模型到波

形的映射机制, 以及不断扩充的波形/算法/协议库等经验和知识. 这种反馈激励机制能够进一步提升

信息物理融合框架的运行效率并因此增强无人机在未知任务环境下的通信能力.

3.2 反衍模型

反衍模型的主要功能是根据网络性能指标和异常波动来推断出通信环境变化的类型. 因此, 该模

型的输入是网络各项指标变化, 输出则为具体的原因. 然而, 不同的通信环境的变化常常会被映射到

同一性能指标下, 也就是多因对一果的情况, 将给反衍模型的建立带来很大挑战. 例如, 外部干扰、内

部碰撞和信道质量下降等情况都会导致丢包率的上升. 为了解决该问题, 引入跨层的考虑来扩展输入

数据的维度.因此, 多维的输入数据包括来自物理域的感知数据 (例如地理信息系统和图像信息)和来

自网络不同层面的性能指标 (例如接收信号强度、SINR、误比特率、丢包率、吞吐量、延时和重传次

数等). 这里分别从基于模型和基于数据驱动两个角度来探讨如何建立反衍模型.

基于模型的方法. 随着对无人机自组网通信理论研究的不断深入, 首选通过建立准确的数学模型

来分析通信环境变化的原因. 一般来说, 通信性能与有效 SINR 紧密相关. 内部数据包碰撞、外部频谱

干扰、环境噪声和阴影效应都会导致 SINR的降低,从而使得数据包无法正确接收和解调,导致误码率

增大. 这些都会在网络的不同层面以不同的性能指标表现出来. 相反地, 通过联合网络不同层面的性

能指标则可以建立理论模型来准确推断出通信环境发生何种变化. 从另一个角度来说, 也可以借助经

验模型来分析网络环境变化的原因.以 IEEE 802. 11协议为例, SINR下降引起的丢包率上升在 MAC

层会表现为无限载波侦听、重传和退避等, 协议效率降低. 反之, 通过联合物理层的接收信号和 MAC

层的协议机制也能够反衍出通信环境出现何种变化.

基于数据驱动的方法. 针对复杂通信环境下难以准确建立反衍数学模型的情况, 需要借助机器学

习的方法. 与基于模型的方法不同的是, 基于机器学习的方法需要大量的通信数据样本. 因此, 首先需

要在多样化的性能指标中选择能够区分不同通信环境变化的属性. 例如, 平均重传个数可以被选择作

为区分内部碰撞、外部频谱干扰和阴影衰落这 3种通信环境变化的属性指标.这是因为,相比于第 1种

通信环境变化, 在出现后两种通信环境变化时, 最大重传次数常常会到达最大值. 接着, 人为地构建多

种典型通信场景和模拟通信环境变化. 然后测量不同场景下的属性指标和变化情况, 就可以得到用于

机器学习的数据样本. 更进一步,对这些数据样本进行标记,采用监督学习建立反衍模型. 为了避免数

据样本标记带来的繁冗工作量, 也可采用无监督学习的方法, 该方法可以自动地提取关键属性并实现

不同通信场景下的异常检测和环境变化类型的聚类. 此外, 深度学习和强化学习等方法也能够辅助建

立反衍模型.
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3.3 信息物理融合框架部署

如何将所提的信息物理融合框架部署到实际的无人机系统中辅助通信决策是另一个重要的问题.

一般来说, 无人机会根据任务组建不同的网络结构, 一般可分为集中式和分布式. 在分布式网络结构

下, 所有无人机地位相同, 每个个体都会基于框架中的 4 个步骤进行通信决策. 因此, 该框架可以被无

差别且功能完整地部署到各个无人机节点. 而在集中式网络结构下, 无人机一般会存在主节点和从节

点的角色区别, 因此每个无人机节点的功能具有差异性. 一部分无人机可能只执行初始的环境感知和

最终的决策执行操作, 而环境理解和通信决策则由中心节点来完成. 因此, 可以根据角色和功能的差

异来有区分地将所提框架部署到不同无人机上.

此外, 随着云、雾和边缘计算技术的兴起, 所提通信框架也可以被部署到云/雾/边缘服务器上, 主

要用于执行环境理解和通信决策等计算密集型任务. 无人机作为轻量型的空中用户, 在移动计算迁移

技术 [30] 的支撑下, 只需把感知数据上传至服务器, 然后根据服务器下发的决策执行动作.

4 范例: 一种信息物理融合框架下的通信能耗优化模型

通信、计算和控制资源在本质上是异构的,因此难以建立统一的优化模型. 此外,对于不同的任务

场景, 无人机通信所追求的优化目标和评价指标也不唯一. 在编队控制场景下应实现低延迟通信; 在

数据收集场景下需要获得高吞吐量; 而在侦察和监视场景下, 为了实现长续航, 侧重于高能效通信. 考

虑到能量是上述三者共同消耗的资源, 并且极大地受到无人机负载的限制. 因此, 本节选择能耗作为

统一的性能指标来优化无人机通信. 这里, 以两个旋翼式无人机在阴影衰落下的数据传输为例 (场景

如图 1(a) 所示), 阐述所提框架下无人机通信的能耗建模问题.

4.1 计算 – 飞行 – 传输协议

首先提出一种直观的计算 –飞行 –传输协议 (compute-fly-transmit, CFT).该协议包含 3个阶段,

即计算、飞行和传输阶段, 能够实现物理域和信息域的交互. 分别定义 3 个阶段的耗时为 τc, τf 和 τt.

当有数据传输任务时, 无人机首先执行计算任务, 包括数据预处理和波形决策. 前者是为了消除数据

冗余从而在发送源头上削减数据量, 后者则是为了优化通信波形参数, 包括调制方式、编码方式和传

输功率等. 计算阶段之后,发送节点将会沿着规划的路径飞行并同时执行数据传输.这就意味着, τf 和

τt 有重合阶段, 并且 τt 6 τf . 整个通信过程需要在一个延迟限制范围 T 内实现, 即 τc + τf 6 T .

计算阶段分配的处理资源以 CPU 的计算能力和占用时长来共同决定. 一般来说, 数据预处理和

波形决策阶段分配的处理资源越多, 越能支撑性能更高的算法 (例如人工智能算法), 消除的数据冗余

也越多且通信波形决策也更优. 相应地, 所需传输的数据量更少, 使得移动控制和传输能耗更少. 因

此, 降低飞行和传输能耗是以提升计算阶段的能耗为代价. 此外, 发送节点也能够通过移动控制来靠

近接收节点以提升传输速率.这样虽然增加了飞行能耗但是却降低了传输能耗.以上所述构成了计算、

飞行和传输间的能耗折中问题.

4.2 能耗模型

4.2.1 计算阶段能耗

定义所需传输的完整数据量为 Q, CPU 的计算能力为 fc (单位为周期/秒), 分配给数据冗余消除

操作的 CPU 占用时间为 τdc , 可得数据冗余消除操作分配到的 CPU 资源为 cd = fcτ
d
c . 定义处理单位

比特数据冗余所需的 CPU周期数为 γ,因此消除掉的数据冗余量为 Qe = cd/γ = fcτ
d
c

/
γ,剩下 Q−Qe
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比特的数据量待传输. 假设在 Q 比特的数据量中, 有效数据量为 Q′, 因此, 关于数据冗余消除操作的

限制条件可表示为 τdc 6 γ(Q−Q′)/fc. 相应地, 数据预处理阶段的能耗可计算为 Ed
c (τ

d
c ) = κf3

c τ
d
c , 其

中 κ 是能耗因子, 与 CPU 架构有关.

在数据传输阶段, 若采用的通信波形不是最优波形, 将导致理论传输速率和实际传输速率之间存

在间隙 [31]. 假设分配的 CPU 资源越多, 则可以采用更高效的波形决策算法, 从而使得波形参数更优

和间隙系数更小. 定义分配给波形决策操作的时间为 τwc ,则该操作获得的 CPU周期数为 cw = fcτ
w
c .

接下来, 构建一个单调递减且下界为 1 的函数 Fw(·) 来表示间隙系数 Γ 与波形决策操作所耗 CPU 周

期数之间的关系, 即 Γ = Fw(cw). 因此, 波形决策操作的耗能可以表示为 Ew
c (τ

w
c ) = κf3

c τ
w
c . 需要注意

的是, 不同的 Fw(·) 函数形式会影响计算资源到间隙系数的转化效率, 进而影响所提框架对通信的提

升效率. 综上所述, 计算阶段的耗时可表示为 τc = τdc + τwc , 能耗可表示为

Ec(τc) = Ed
c (τ

d
c ) + Ew

c (τ
w
c ) = κfc

3(τdc + τwc ). (1)

4.2.2 飞行阶段能耗

假设两个无人机处于相同且固定的高度, 它们之间的距离为 D. 定义发射节点的飞行轨迹在水平

面上的投影为 q(t) ∈ R2×1 (0 6 t 6 τf ). 为了不失一般性, 假设发送节点的初始水平位置为原点位置,

即 q(0) = (0, 0), 接收节点的初始水平位置为 qr = (D, 0).

根据文献 [32] , 旋翼式无人机在速度 V 下的飞行功率可建模为

P (V ) = P0

(
1 +

3V 2

U2
tip

)
+ Pi

(√
1 +

V 4

4v40
− V 2

2v20

)1/2

+
1

2
drρsAV 3, (2)

其中 P0 和 Pi 分别表示悬停状态下无人机旋翼叶片的轮廓功率和诱导功率, Utip 表示无人机的动叶叶

尖速度, v0 表示悬停状态下平均旋翼诱导速度, dr 和 s 分别表示机身阻力比率和旋翼实度系数, ρ 和

A 分别表示空气密度和旋翼面积. 将 V = 0 代入式 (2) 可得到无人机的悬停功率:

Ph = P (0) = P0 + Pi. (3)

它是一个有限大小且只与无人机重量、空气密度和旋翼面积等有关的常量. 通过式 (2) 可得, 随着无

人机速度的增大, 飞行功率呈先减小后上升的趋势. 这表明静止悬停并不是最节能的飞行状态. 给定

无人机的飞行轨迹 q(t), 则飞行过程的能耗可表示为

Ef (τf , q(t)) =

∫ τf

0

P (∥v(t)∥)dt, (4)

其中 v(t)
∆
= q̇(t) 表示时刻 t 的瞬时飞行速度. 定义 Vmax 为无人机的最大飞行速度, 因此飞行速度需

要满足限制 ∥v(t)∥ 6 Vmax.

4.2.3 传输阶段能耗

在 t ∈ [0, τt] 时刻, 发送节点和接收节点间的距离表示为 dsr(t) = ∥q(t)− qr∥, 发送节点与其初始
位置间的距离为 ds(t) = ∥q(t)∥. 这里定义发送节点初始位置与接收节点间连线的方向为径直飞行方
向, 定义发送节点与其初始位置的连线与径直飞行方向间的夹角为飞行偏离角度. 因此, 在 t 时刻, 发

送无人机节点的偏离角可表示为 θs(t) = arccos((d2sr(t) +D2 − d2s(t))
/
(2dsr(t)ds(t))). 考虑到发送和接
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收节点间的强阴影衰落效应, 参考文献 [29] 中的信道模型, 将发送与接收无人机节点间的信道建模为

一个概率加权的混合视距 (line of sight, LoS) 和非视距 (none line of sight, NLoS) 模型, 且信道增益与

偏离角和距离有关. 信道的大尺度衰落系数表示为

βsr =

β0d
−α
sr (t), LoS,

ζβ0d
−α
sr (t), NLoS,

(5)

其中 β0 表示在参考距离 d0 = 1 下的信道增益, 与载波频率、天线增益等有关. ζ ∈ (0, 1) 表示 NLoS

信道条件下的信道衰减因子. 发送和接收节点间存在 LoS 链路的概率可表示为

P (LoS, θs(t)) =
1

1 + a exp(−b(θs(t)− a))
, (6)

其中 a 和 b 是与环境有关的常数因子. 因此, NLoS 链路的概率为 P (NLoS, θs(t)) = 1− P (LoS, θs(t)).

由此可得, 发送和接收节点间的信道增益可表示为

h(t) = P (LoS, θs(t))β0d
−α
sr (t) + P (NLoS, θs(t))ζβ0d

−α
sr (t). (7)

定义发射功率为 Pt, 其满足最大功率限制条件 Pt 6 Pmax. 因此, 在 t 时刻的传输速率可计算为

R(t) = Blog2

(
1 +

Pth(t)

Γσ2

)
, (8)

其中 Γ 为在计算阶段获得的间隙系数, B 为信道带宽, σ2 为高斯 (Gauss) 白噪声功率. 因此, 在整个

传输过程中, 发送节点可传输的总数据量是一个关于传输时间 τt、发射功率 Pt, 以及飞行轨迹 q(t) 的

函数, 可表示为

Q̄ (τt, Pt, q(t)) = B

∫ τt

0

log2

(
1 +

Pth(t)

Γσ2

)
dt. (9)

进一步, 可得发送无人机节点的传输能耗为

Et (τt, Pt) = Ptτt. (10)

此外, 在计算阶段发送无人机节点处于悬停状态, 其悬停能耗计算为

Eh(τc) = Phτc. (11)

综合考虑计算、飞行和传输阶段, 根据式 (1), (4), (10) 和 (11), 通信总能耗计算如下:

E = Ec(τc) + Eh(τc) + Ef (τf , q(t)) + Et(τt, Pt)

= (κf3
c + P )(τdc + τwc ) +

∫ τf

0

P (∥v(t)∥)dt+ Ptτt. (12)

4.3 通信能耗优化

在所提 CFT 协议的基础上, 通过联合规划信息域和物理域的多个变量来最小化通信总能耗, 主

要包括 3 个阶段的持续时间 (τdc , τ
w
c , τf 和 τt)、无人机的运动轨迹 q(t) 和发射功率 Pt. 因此, 将阴影
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表 1 主要仿真参数

Table 1 Main simulation parameters

Simulation component Configuration

Distance between the two UAVs (D) 500 m

Simulated scenario Environment type Suburb

Initial propagation condition Shadow fading (NLoS)

CPU frequency (fc) 0.5, 1, 2 GHz

Computation energy coefficient (κ) 10−28

Computation F 1
w(cw) = 1

((cw/fc)
2+0.2)

+ 1,

Waveform decision model (Fw(cw)) F 2
w(cw) = 1

((cw/fc)
4+0.2)

+ 1,

F 3
w(cw) = 1

((cw/fc+0.44)8+0.2)
+ 1

Control
UAV weight 1.5 Kg

Air density (ρ), rotor blade area (A) 1.225 kg/m3, 0.503 m2

Radio frequency/bandwidth (B) 5 GHz/2 MHz

Communication Noise power spectrum density −169 dBm/Hz

Maximum transmission power (Pmax)/delay constraint (T ) 5 W/25 s

衰落下的无人机数据传输问题建模为带有约束的能耗优化问题, 表示如下:

min
τd
c ,τw

c ,τf ,τt,q(t),Pt

E

s.t. C1 : Q̄ (τt, Pt, q(t)) > Q−Qe,

C2 : τdc 6 γ (Q−Q′)/fc,

C3 : τt 6 τf ,

C4 : τdc + τwc + τf 6 T,

C5 : ∥q̇(t)∥ 6 Vmax,

C6 : Pt 6 Pmax,

(13)

其中 C1 表示传输数据总量约束; C2 为数据冗余处理操作时间约束; C3 表示边飞行边传输应满足的

时间约束; C4为总延迟约束; C5和 C6表示最大速度和发射功率约束. 由于目标函数以及约束条件均

为凸函数, 因此, 该问题是一个凸问题. 可以通过标准的凸优化工具求解, 例如 CVX.

5 仿真验证与结果分析

本小节以图 1(a)所示的场景作为案例, 基于第 4节中所建立的能量值函数模型, 对所提信息物理

融合模型进行仿真验证. 仿真的主要参数如表 1 所列. 在该场景下, 发送节点由于受强阴影衰落的影

响, 无法在时延限制内完成数据传输任务. 因此, 该问题不能简单地被定位为通信问题, 而是控制或计

算问题. 这里对比了两种处理该问题的方法. 一种是常用的通信和控制联合规划方法 (joint planning

on communication and control, JP-CC) [32], 另一种则是所提框架指导下的通信、计算和控制联合规划

方法,即 CPS方法. 其中, JP-CC方法没有考虑计算,因此缺乏了数据冗余消除和波形优化操作.仿真

过程以所提 CFT 协议为基础, 主要包括计算、飞行、传输和悬停的能耗建模过程, 以及最终的总能耗
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图 3 (网络版彩图) 3 种通信策略的能耗对比

Figure 3 (Color online) Energy consumption of the three
methods

图 4 (网络版彩图) CPS 和 JP-CC 方法的通信总

能耗

Figure 4 (Color online) Energy consumption of CPS and
JP-CC methods

优化求解过程.

(1)通信策略选择.当发送节点在初始位置以基础功率传输数据无法满足最低时延限制时,一般有

3种策略可供选择:单纯调节发射功率、单纯移动位置,以及联合移动和调整功率.不考虑传输限制时,

图 3 对比了采用 3 种方法后的总能耗. 从图中可知, 相比于只调节发射功率而保持原地不动, 采用移

动控制来改变传输位置的方法能够显著提升通信性能, 大大降低了总能耗. 而采用移动控制和通信功

率联合规划的方法能够进一步削减通信总能耗. 因此可初步获得的结论就是, 将移动控制纳入通信决

策能够一定程度上改善通信性能.

(2)通信总能耗.进一步,将所提 CPS方法与 JP-CC方法进行对比,并且评估计算参数,包括 CPU

主频 fc 和波形决策模型 Fw(cw), 对 CPS 方法性能的影响. 如表 1 所列, 设计了 Fw(cw) 的 3 种函数

形式, 分别为 F 1
w(cw), F

2
w(cw) 和 F 3

w(cw). 3 个模型中的计算资源 cw 到波形系数 Γ 的转化效率依次升

高. 图 4 描述了通信总能耗随着传输数据量变化的趋势. 从图中可知: 第一, 两种方法的通信总能耗

均随着传输数据量的增大而增大; 第二, 随着 CPU 主频的升高 (0.5∼2 GHz) 和计算转化效率的提升

(从 F 1
w(cw) 到 F 3

w(cw)), CPS 方法的通信总能耗均有不同程度的下降; 第三, CPS 方法的通信总能耗

比 JP-CC 方法平均下降了 30% 左右.

(3) 通信总时延. 图 5(a) 描绘了不同计算参数下 CPS 和 JP-CC 方法的通信总时延, 图 5(b) 详细

展示了 fc = 0.5 GHz 和 Γ = F 1
w(cw) 时各子阶段的耗时. 从图 5(a) 可以看出: 首先, 总时延均随着通

信数据量的增大而上升; 其次, 针对所提的 CPS 方法, 随着 CPU 主频的升高和计算转化效率的上升,

通信总时延均有不同程度的降低; 最后, CPS 方法相对于通信控制联合规划方法在总时延上平均下降

了 30%. 从图 5(b) 可以看出, 采用 CPS 方法的飞行耗时相比于 JP-CC 方法有显著降低. 这也暗示无

人机无需进行较远的飞行就可满足数据传输需求, 一定程度保证了全局任务和飞行安全性.

以上结果表明, 所提的 CPS 方法相比现有的 JP-CC 方法在传输能耗和延时上具有显著优势. 在

传统方法采用通信和控制联合规划来改善通信性能的基础上,所提信息物理融合框架通过引入计算进

一步优化了通信性能.
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图 5 (网络版彩图) CPS 和 JP-CC 方法的通信时延

Figure 5 (Color online) Communication delay of CPS and JP-CC methods. (a) The total communication delay under

different computation parameters; (b) the duration of each phase when fc = 0.5 GHz and Γ = F 1
w(cw)

6 结论

人工智能、嵌入式计算和飞行控制等技术的快速发展为解决无人机的通信瓶颈问题提供了强大支

撑. 本文基于信息物理融合的思想提出了一种新的通信框架. 该框架将计算和控制纳入通信, 旨在利

用较为富余的计算和控制能力来提升通信性能. 在该框架驱使下, 通信过程的持续迭代所生成的经验

和知识能够进一步提升无人机在未知环境下的通信能力, 有望推动无人机通信朝着智能化方向发展.

另外需要说明的是, 无人机和 CPS 均是一个复杂且多领域交叉的系统, 并且还在处于不断的发展之

中, 因此对其建模是一个复杂且开放的课题. 本文仅仅针对无人机的通信模块, 从信息物理融合的视

角探讨一种简单通用的模型, 试图为解决无人机所面临的潜在通信瓶颈问题提供一些启示, 但其中还

有很多理论和技术问题亟需进一步深入研究, 例如基于机器学习的通信反衍和决策、计算迁移场景下

的通信优化、异构资源调度和信息物理安全等问题.
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Abstract To relieve the communication bottleneck problem of unmanned aerial vehicles (UAVs), this study

discusses an intelligent communication framework for UAVs from a cyber-physical perspective where the inter-

dependence among communication, computation, and control is fully exploited. First, we illustrate the coupling

effects of computation and control on communication and investigate some related works. Then, a novel cyber-

physical framework for UAV communications is proposed, and the key functions of each module are demonstrated.

The framework expands the dimension of communication decisions to computation and control and thus can ori-

ent and address communication issues more precisely. These provide inspiration for the integrated design of

communication, computation, and control. Furthermore, a case study is presented to show the communication

optimization based on the proposed framework. Meanwhile, the simulation results verify the effectiveness and

superiority of the framework.

Keywords unmanned aerial vehicle, intelligent communication, cyber-physical fusion, cyber physical system

(CPS), energy consumption model
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