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摘要：传统基于人工经验、试错迭代的低效方法已无法适应未来多功能网络的参数优化。为了提升通信感知一体化（ISAC）网络的优化效率以

及服务质量，亟需建立系统级的全局网络性能建模与优化新范式。为此，提出了一种面向6G的 ISAC 网络覆盖预测与优化框架。该框架利用离

线的现实网络数据与多波束信道建模的方法，实现任意天线参数下的 ISAC网络性能预测，并且利用零阶块坐标下降等数学优化工具求解黑盒优

化问题，实现网络参数的精准寻优。基于所提框架，我们对现实世界中的空地协同 ISAC网络进行了系统级性能仿真，并对低空用户进行感知性

能优化，对地面用户进行通信性能优化。基于真实现网数据的实验结果表明，所提方法在性能上显著超越了传统的建模与优化方法。
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Abstract: The conventional network optimization methods, based on manual experience and trial-and-error iterations are no longer suitable 
for parameter optimization of future multifunctional networks. To enhance the optimization efficiency and service quality of integrated sens⁃
ing and communication (ISAC） networks, there is an urgent need to establish a new paradigm for system-level network performance model⁃
ing and optimization. To this end, a 6G-oriented ISAC network coverage prediction and optimization framework is proposed. This framework 
utilizes offline real network data and multi-beam channel modeling methods to predict ISAC network performance under various parameters 
and employs advanced mathematical optimization tools such as zero-order block coordinate descent to solve black-box optimization prob⁃
lems, achieving precise network parameter optimization. Based on the proposed framework, we conducted system-level performance simu⁃
lations for real-world aerial-ground cooperative ISAC networks, optimizing sensing performance for low-altitude users and communication 
performance for ground users. Experimental results demonstrate that our method significantly outperforms traditional modeling and optimi⁃
zation methods.
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当代蜂窝移动通信技术专注于提供高效、可靠的无线连

接服务，同时为了进一步满足未来网络在环境监测、

智能物联网 （IoT）、车联网 （V2X）、虚拟现实 （VR） 和增

强现实 （AR） 等领域的应用，蜂窝网络的智能化和通信感

知一体化 （ISAC） 技术的发展，为实现此类领域更智能、

更自动化的服务提供了可能[1]。不只局限于当代蜂窝网络提

供的一般用户设备 （UE） 定位功能，通过对通信和感知的

频谱、能源、硬件框架的统一化设计，通信感知一体化技术

基金项目：第八届中国科协青年人才托举工程项目（2022QNRC001）；广东省基

础与应用基础研究重大项目（2023B0303000001）；国家自然科学基金面上项目
（62371313）；广东省基础与应用基础研究基金面上项目（2022A1515010109）；

深圳市龙岗区科技创新专项资金项目（LGKCSDPT2023002）

57



基于现实网络数据的通信感知一体化网络覆盖预测与优化 李昕昊 等热点专题

中兴通讯技术
2024 年 8 月    第 30 卷第 4 期   Aug. 2024   Vol. 30  No. 4

不仅进一步增强了网络对环境的感知能力，还同时赋能通

信，获得显著的集成增益[2]。

国际电信联盟 （ITU） 已将 ISAC 确定为第 6 代 （6G） 移

动通信网络的六大典型场景之一。这不仅标志着 ISAC 技术

在未来通信发展中的核心地位，而且也意味着 ISAC 网络的

设计与优化成为了推动 6G 技术创新的关键因素。因此，对

ISAC 技术的研究和开发，尤其是在网络设计与优化方面的

深入探索，对如今 6G 关键技术的研发愈加重要[1]。为了实现

更加有效的 ISAC 网络无线电资源管理和更高质量的 ISAC 服

务，未来支持大规模接入的通信感知一体化网络优化问题将

变得更加具有挑战性：一是 ISAC 网络性能与网络参数之间

的关系仍然难以预测，二是巨大的网络参数解空间使得一般

的寻优算法效率低下[3]。

近年来，许多研究团队通过资源分配、波束赋形、检测

策略优化和波形设计来提升 ISAC 网络性能。Xu 等[4]在分布

式天线网络 （DANs） 中研究了 ISAC 的资源分配问题，提出

了一个分阶段的方法，以避免干扰并通过协调波束赋形和感

知阶段的持续时间来优化能耗。为了减轻 ISAC 协调蜂窝网

络中的自干扰，LIU 等[5]引入了多基地雷达框架，从而实现

更低干扰和更优的发射与接收波束赋形策略，进一步提升了

感知精度。ALI 和 CHAFII[6]提出了一种动态传输策略和联合

检测方法，以改善大规模网络中的雷达性能，尽管在通信性

能上存在一些权衡，但雷达检测质量得到显著提高。LI 等[7]

提出了一种多基站通信感知一体化场景下的波束赋形设计方

法，实现无缝的感知覆盖。LIU 等[8]通过 ISAC 波形设计研究

了高斯信道下感知和通信之间的确定性-随机权衡。总之，

虽然在 ISAC 网络优化方面取得了进展，但在实际应用中实

现高精度预测和高效优化仍然面临诸多挑战。

第 5 代 （5G） 无线通信的物理层设计支持用户设备进行

基于多波束的参考信号接收功率 （RSRP） 测量报告，为现

实世界的网络优化和建模提供了更好的技术基础，同时也使

得传统驾驶测试 （DT） [9]在一次测试中能够收集更高维度的

空间信息，提高了 DT 效率。但是在网络参数调节时，传统

驾驶测试仍只能评估在测量过程中运行的配置。在实际工程

中，网络专家通常需要根据工程经验尝试多种配置，并对每

种配置进行 DT，这样的方法得到的解很可能是次优的。为

了解决现实网络优化问题，LUO 等[3]提出了通信网络的模拟

现实框架 （SRCON），通过整合白盒模型与机器学习技术，

实现用于现实世界网络的精确有效的离线模拟和优化。

SRCON 通过统计孪生信道建模的方法，大幅减少了大规模

DT 的需求，使得从大规模网络参数解空间中获得最优网络

配置成为可能。然而，现有的通信网络的模拟现实框架主要

面向 5G 通信网络优化场景，因此需要一个能够精确预测通

信感知一体化网络行为的框架，以适应 6G 网络中通信与感

知的高度融合。

面向现实世界通信感知一体化网络优化的方法一般面临

两大挑战。一方面，为了在实际通信网络中部署，需要一种

快速且准确的系统级网络仿真方法，以便能够建模实际网络

中的无线通信与感知的传播环境，并高效利用现有 DT 数据。

另一方面，这种基于系统级仿真的优化问题往往被构造成一

个黑盒优化问题，且求解复杂，没有收敛保障，并容易陷入

次优解。为了实现解决此类高维非凸的大规模 ISAC 网络性

能优化问题，需要一种高效的 ISAC 性能优化方法。

系统级网络仿真方法一般分为基于统计模型和基于确定

性模型两类方法。统计模型在特定环境仿真和性能优化方面

的局限性，限制了此类方法在精确模拟现实世界网络环境方

面的应用。此外，基于射线追踪的确定性建模方法，尽管在

模拟精度上具有优势，但由于高精度地图和配置参数获取的

难度以及计算成本问题，面临计算复杂度过高的难题。为了

解决上述两方面的问题，对现实世界无线网络行为进行高

效、准确的仿真，基于无线网络孪生的系统级网络仿真方

法[10]被提出。这个方法关注从真实无线网络中构建统计孪生

网络，不止局限于固定的简化场景，利用多波束信息充分探

测无线信道环境，利用有效的稀疏优化方法恢复信道角度功

率谱 （APS），为大规模 ISAC 网络优化奠定了网络信道环境

建模基础。

在面向现实世界的 ISAC 网络优化中，除了快速准确应

对系统级网络仿真的挑战外，另一个关键挑战在于如何从庞

大的参数解空间中高效地找出最优的 ISAC 网络参数组合，

尤其是考虑到低空网络与地面网络的协同部署时，这一问题

将变得更加复杂。低空网络和地面网络通常会在同一地点部

署。地面网络由于建筑物的阻挡，需要密集部署基站以确保

覆盖，其基站参数组合的可能性可能高达数十亿级，即便各

参数仅限定于有限的离散取值。而低空网络因受阻挡较少，

可以稀疏部署基站。然而，由于这两种网络在覆盖区域上存

在重叠，因此需要进行协调以减少相互干扰[11]，这使得

ISAC 网络优化更具挑战。此外，当低空网络与地面网络同

频部署时，基站信号主要覆盖地面，这会限制空域的覆盖范

围，并导致空地用户的信号干扰增加，从而加大了网络优化

的难度。

此外，网络优化的目标函数通常呈现不连续性，甚至缺

少明确的数学表达，这进一步增加了性能评估的复杂性和耗

时程度，导致传统的基于梯度的优化技术在此情境下不再适

用。一些基于随机梯度下降 （SGD） 和零阶 （ZO） 优化的
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方法被提出[12-14]用于优化网络覆盖率。然而，这些方法仍存

在挑战：一方面，因为使用了近似的优化目标[13]使得问题难

以捕捉真实网络的特性；另一方面，基于系统级仿真的优化

方法[12,14]往往难以高效，且缺乏有保证的收敛性。这些问题

使得现有方法难以应用于大规模 ISAC 网络的优化。

综上所述，现有 ISAC 网络优化框架尚存两大挑战：一

是基于统计模型或射线追踪的系统级网络仿真方法，在确保

真实网络仿真精度与降低计算复杂度之间难以兼顾；二是基

于近似优化目标的方法和基于系统级仿真的优化策略，在精

确捕捉空-地 ISAC 协同网络特性与确保优化过程高效收敛之

间难以兼顾。

为了实现准确、快速、有效的大规模 ISAC 网络优化，

我们提出一种基于真实数据的通信感知一体化网络建模优化

框架。整体框架由 ISAC 系统级网络仿真方法和 ISAC 网络优

化方法构成。具体而言，在系统级网络仿真方法上，我们提

出基于多波束统计信道建模 （MBCM） 的 ISAC 网络覆盖预

测方法。首先建立信道角度功率谱与一轮实际 DT 测量到的

RSRP 的统计关系，接着利用多波束统计信道建模方法估计

信道 APS，然后利用信道 APS 预测不同天线参数配置下的通

信信干噪比 （SINR） 和感知信干噪比，最后根据通信和感

知 SINR 计算 ISAC 覆盖率。尽管现实网络中基站参数与用户

侧 ISAC 性能的关系难以捕捉，本文所提的系统级网络仿真

方法通过多波束统计信道建模，建立网络参数到 ISAC 覆盖

率的映射。在特定 ISAC 网络场景下，估计到的大尺度信道

统计信息与真实网络有统计一致性，确保了所提方法对

ISAC 网络性能的准确评估。在估计信道 APS 时使用的稀疏

恢复算法，因为较低的计算复杂度也使得所提方法可以对

ISAC 覆盖率执行相对快速的预测。在 ISAC 网络优化方法方

面，基于我们使用的系统级 ISAC 网络仿真方法，ISAC 网络

覆盖问题被构造为一个优化网络参数以最大化 ISAC 网络覆

盖率的黑盒优化问题。尽管这个问题缺乏导数信息，优化变

量维度高且非凸，本文提出的零阶块坐标下降 （ZOBCD）

的黑盒优化方法仍然可以执行快速有效的优化策略，找到最

优的网络参数配置。该方法基于块坐标下降的方法加速求解

速度，并利用布伦特法 （Brent） [15]使每个维度的搜索都有

质量保证，同时减少了计算量。基于所提框架，我们对现实

世界中的空地协同 ISAC 网络进行了覆盖预测与优化，对低

空用户和地面用户进行系统级通信与感知性能仿真和 ISAC

覆盖预测，并对低空无人机用户的感知与通信覆盖率，以及

地面用户的通信覆盖率进行优化。基于现实网络数据的实验

结果验证了所提方案的有效性。与基准优化方案相比，所提

方案使得 ISAC 网络的整体通信-感知覆盖能力显著提升。

1 系统模型

现实世界通信感知一体化网络的基站、用户、感知目标

拓扑复杂，信道环境复杂，空地协同的感知与通信覆盖困

难。在本工作中，考虑一种空地协同的 ISAC 融合网络。如

图 1 所示，单站并置 ISAC 基站 （BS） 被部署在网络中，与

低空用户和地面用户进行下行通信，同时感知低空目标。基

站配置 N = NX × NY 个发射天线的均匀平面阵列 （UPA） 用

于参考信号发送，并使用 N 个天线进行感知回波接收。用户

均配备单天线接收设备，每个用户可能同时接收到来自多个

基站的信号，低空中目标采用非合作方式被感知。低空中和

地面区域均被划分成若干栅格，每个栅格具有相同的几何形

状和面积。

对于通信模型，使用W ∈ CN × M 表示预定义的 M 个波束

的预编码矩阵。该矩阵的项可表示为 wm[n ] = 1
N

(e-jφ( )m
n )，

其 中 φ( )m
n 表 示 第 m 个 波 束 对 应 于 第 n 个 天 线 的 相 位 。

S ∈ CN × Q 表示 UPA 天线导向矩阵，它的每一列可表示为

s (θNV,φNH ) =
[1,…,e-jψx (NX - 1) ,…,e-jψy (NY - 1) ,…,e-j(ψx (NX - 1) + ψy (NY - 1) ) ]T / N， 其

中 ψx = 2π
λ dxsinθNV,ψy = 2π

λ dycosθNVsinφNH。 Q = NV × NH 表

示天线球坐标系的角度分辨率，dx 和 dy 表示相邻天线间隔。

自由空间中的离开下倾角 （AoD） θi(1 ≤ i ≤ NV )和离开方位

角 φj(1 ≤ j ≤ NH )被分别均匀离散为 NV 个下倾角度和 NH 个方

位角度。

在现实网络中，可调天线参数Θ包括覆盖场景、数字

下倾角、机械下倾角和机械方位角等。Θ调整的影响可以被

图 1  通信感知一体化网络

BS：基站     UAV：无人机

BS

UAV

用户
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建模为天线系数矩阵关于天线参数的隐函数[16]。因为天线机

械角度的调整会同时影响控制业务波束和公共波束[17]，所以

在这个工作中我们关注机械下倾角 t = [ t1,⋯,tk ]，和机械方

位角 a = [a1,⋯,ak ]的调整，即Θ = ( t1,⋯,tk,a1,⋯,ak )。因为

实际系统的限制，t和 a有各自的可调范围限制[14]。假设天

线面板进行机械下倾角和机械方位角调整时只改变导向

矩阵S。

首先基于 DT 得到真实 RSRP 测量值，低维 RSRP 测量值

和高维信道 APS 向量的统计关系可以被表示为[16]：

rsrp = E[ rsrp ( t) ] = (|WHS |2x l ) ∈ RM
， （1）

其中x l ∈ RQ 代表 APS 在 Q 个角度分辨度上的期望。基站 k 到

栅格 l 的 RSRP 可以被表示为 rsrpk,l = maxmrsrpk,l。栅格 l 的

SINR 可以被表示为：

sinr c
l = 10log  10( 10max  krsrpk，l /10

∑k
 10rsrpk，l /10 - 10max  krsrpk，l /10 )。 （2）

对于雷达模型，假设基站作为单站共置雷达，因此信号

到达角 （AoA） 和 AoD 被假设相等，感知目标的响应矩阵

GR ∈ CN × N 可以表示为：

GR = αx2[θNv，φNh ] s (θNv，φNh )sH(θNv，φNh )， （3）
其中 α 表示雷达散射截面 （RCS） , x2[θNv,φNh ] 表示估计的回

波路损。假设基站和感知目标之间存在视距传输 （LOS） 路

径，且具有最大增益的路径方向即为 LOS 方向。因此，BS

接收到的回波信号yR ∈ RM 可以表示为：

yHR = uHGRW + zHR， （4）
其中 zR ∼ CN (0,σ2RIN )是 BS 侧的加性高斯白噪声 （AWGN）。

我们利用接收波束赋形向量u ∈ CN 来接受想要的回波信号。

因此，为了衡量从第 l 个目标的反射信号中可以获得的环境

信息量，目标在 BS 处的感知 SINR 可以表示为：

sinr s
l = 10log  10( E uH

l GR，lW l

2
∞

E { | zR∣2 } )。 （5）
感知 SINR 可以表示从特定目标反射的信号中提取环境

信息的能力，可用于优化传感波形设计[8]，还可应用于发射

波束赋形设计[7]。通信 SINR 和感知 SINR 可被作为 ISAC 网络

性能指标。

2 ISAC网络覆盖预测

本节中我们提供 ISAC 网络通信和感知 SINR 的预测方

法，并定义 ISAC 网络覆盖指标。

现实网络的复杂性使得一般的统计模型，比如一维路损

模型，无法对特定环境进行精确仿真，而基于射线追踪的确

定性建模方法因为高计算复杂度的限制无法进行高效系统级

网络仿真。因此，我们提出一种如图 2 所示的三阶段 ISAC

网络覆盖预测方法，利用多波束信号充分探测无线信道环

境，从而提供准确快速的天线参数调整后的通信和感知

SINR 预测。图 3 具体展示了天线机械下倾角调整后的通信和

图 2 ISAC 网络覆盖预测流程图

ISAC：通信感知一体化     RSRP：参考信号接收功率     SINR：信干噪比

图 3 预测天线调整后的通感信干噪比

RSRP：参考信号接收功率

RSRP测量值
rsrpk，l

ISAC网络覆盖率Г

S1.不变信道
结构估计

S2.更新变参
导向矩阵

S3.通信、感知
SINR预测

x l

RSRP

RSRP

S1
S3

S2

S3

感知径
通信径
参考信
号波束

t'ktk
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感知 SINR 预测方法。首先对低空目标和地面目标进行第一

轮 DT，获得多波束 RSRP 测量值，以及基站侧包括波束信息

和机械参数等在内的信息。在第 1 阶段 （S1），对天线机械

参数变化前后不变的信道和感知径进行估计，获得径的方向

和增益，经过 S1 的信道 APS 表示为x l。然后，天线机械参数

发生变化 （在图 3 的示例中，天线机械下倾角加大，由 tk 调

整为 t'k），在第 2 阶段 （S2），通过更新导向矩阵获得参数变

化后的参考信号波束。在第 3 阶段 （S3），对低空和地面目

标重新计算通信和感知 SINR。最后统计所有基站下全部低

空和地面栅格信息，计算 ISAC 网络覆盖率，完成系统级

ISAC 网络仿真。接下来将详细描述每一阶段方法。

1）  第 1 阶段：不变信道结构估计

这一阶段的目标是根据多波束的通信 RSRP 测量值估计

信道 APS 向量x l。根据公式(1)，因为x l 的稀疏特性，一些稀

疏恢复算法可以被用来恢复x l。然而，实际网络中的天线系

数矩阵 |WHS |2 通常具有不均匀且高度相干的列。为了准确

地恢复 x l，ZHANG 等[16]提出的二阶加权正交匹配追踪算法

（SWOMP） 可以有效解决这个问题。这是因为x l 很好地描述

了特定环境中 APS 的统计特性和多径信道结构。为了更准确

地恢复多径信道结构，需要使用多个参考信号来尽量检测多

方向的信道多径和物理传播环境，从而实现更好的信道拓扑

刻画。在特定 ISAC 网络场景下，估计到的大尺度信道统计

信息与真实网络具有统计相似性，这确保了本文所提方法对

ISAC 网络性能的准确评估。在估计信道 APS 时会使用稀疏

恢复算法，该算法计算复杂度较低，也使得所提方法可以对

ISAC 覆盖率进行相对快速的预测。经过第 1 阶段估计到的信

道 APS 可以被表示为x l。

2）  第 2 阶段：更新变参导向矩阵

这一阶段将计算天线参数调整后的导向矩阵，并关注机

械下倾角 t = [ t1,⋯,tk ]，和机械方位角a = [a1,⋯,ak ]的调整。

假设 tk 和 ak 的调整只改变导向矩阵Sk。机械角度的改变分别

表示为 Δt = t - t'和 Δa = a - a'。我们将某天线 i 的导向矢

量 r ∈ CQ 表示为 rH = S (⋅,i) = [ r11,r12,…,r1NH,r21,…,rNV NH ]。r 可

以被重新写成矩阵形式R ∈ CNV × NH，具体表示为：

R =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú

ú

úr11 r12 ⋯ r1NH

r21 r22 ⋯ r2NH

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
rNV1 rNV2 ⋯ rNV NH 。 （6）

随后，可以将机械旋转表示为对R (i,j ) 的坐标变换。具

体来说，需要把 t和a调整前的坐标表示为pH = [ i,j,1 ]。考虑

的空间球坐标系中竖直方向上的角度范围为 [-90°,91°]，水

平 方 向 上 的 角 度 范 围 为 [-90°, 269°]， 然 后 定 义 变 换 矩

阵 T 为：

T =
é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úNV182 0 NVΔtk182
0 NH360

NHΔak360
0 0 1 。 （7）

于是参数调整后的坐标 ( p')H = [ i',j',1 ] = Tp。在进行坐

标变换时同时应注意边界值的处理。如果 j' ≥ NH，则令 j' =
j' - 270；如果 i' ≥ NV，则令 i' = 360 - i'。于是可以获得机

械参数变换后的矩阵形式的导向矢量R'(i',j') = R (i,j )。基于

R'，可以得到参数变化后的导向矩阵S'。
3）  第 3 阶段：通感 SINR 预测

这一阶段主要对参数调整后的通信和感知 SINR 进行预

测。因为基站参数变化不影响物理信道传播环境，第 1 阶段

估计到的信道 APS x l，可以被用来计算天线参数变换后的通

信 SINR 和感知 SINR。天线参数变化后的导向矩阵为S'，假

设 x l 在一段时间内不变，则基站参数变化后的 RSRP 可表

示为：

rsrp' = (| (W  )HS' |2xl ) ∈ RM
。 （8）

类似地，天线参数变化后的通信 SINR 和感知 SINR 分别

被表示为(sinr c
l )' 和 (sinr s

l )',具体表达式为：

(sinr c
l )' = 10log10 ( 10maxkrsp'k，l /10

∑k
 10rsrp'k，l /10 - 10maxkrsp'k，l /10 )

， （9） 

(sinr s
l )' = 10log10 ( E uH

l G'R，lW l

2
∞

E { | zR∣2 } )
。 （10）

这样我们就能获得参数调整后的通信和感知 SINR 的预

测值。

在所提的模型中，因为基站被用作单站共置雷达，信号

AoA 和 AoD 被假设相等，此时的参考信号波束不仅可以探测

环境中的通信径，还可以探测感知径。这在以视距传输的低

空感知场景中尤为适用，此时的感知目标响应矩阵G'R,l 可以

根据公式 （3） 计算。

最后，基于上述的通感 SINR 预测，进一步计算任意天

线参数调整后的 ISAC 覆盖率，

并使用公式 （2） 和 （5） 定义 ISAC 覆盖率指标：

Γ = 1
L∑l( )wc

1 + e-λc( )sinr c
l - μc

+ ws

1 + e-λs( )sinr s
l - μs ， （11）
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其中，μc、μs 和 λc、λs 分别代表通信 SINR 和感知 SINR 的阈

值 和 正 则 系 数 。 与 传 统 覆 盖 率 指 标 Γ0 =
1
L∑l( )wc × 𝟙( )sinr c

l > μc + ws × 𝟙( )sinr c
l > μs  相 比 ， Γ 也 使

用了通信权重因子 wc 和感知权重因子 ws，来控制通信和感

知覆盖作为优化目标的权重。此外，Γ 还使用了 Logistic 函

数来避免 Γ0 中的二值函数𝟙( ⋅ )带来的不可微分的问题。将

(sinr c
l )'和 (sinr s

l )'代入公式 （11） 后即可得到天线参数调整后

的 ISAC 覆盖率。

3 ISAC网络性能优化

本节将构造 ISAC 网络性能优化问题，并使用适当的黑

盒优化算法获得优化后的 ISAC 网络性能。

为了最大化 ISAC 网络的通信感知覆盖率，需要优化天

线机械下倾角 t = [ t1,⋯,tk ]和方位角 a = [a1,⋯,ak ]。优化问

题可以表示为：

( )P1 ： max
t，a

Γ ( )t，a

s.t. tmin
k ≤ tk ≤ tmax

k ，∀k，
 amin

k ≤ ak ≤ amax
k ，∀k， （12）

其中两个限制条件分别代表下倾角和方位角的调节范围。可

以看出，空地融合网络的覆盖优化问题需要有多重考量。对

于每个待优化小区的基站，在调整下倾角和方位角时，要在

最大化主区覆盖率的同时避免对相邻小区产生严重干扰，在

提升对空覆盖率的同时也应避免对地覆盖劣化。同时，小区

边缘栅格覆盖的提升也对于整网优化至关重要。（P1） 中的

ISAC 覆盖率关于天线的参数并没有闭式表达，对此可采用

零阶优化类的黑盒优化方法[14]来有效求解此类问题。如算法

1 借助 Brent 方法[15]来执行坐标搜索，没有使用差分梯度估

计，并用块坐标下降减少收敛所需的迭代次数。Brent 方法

结合了黄金分割搜索和抛物线插值，用于无导数的一维函数

优化，能够在没有梯度信息的情况下有效地找到函数的最小

值。通过使用 Brent 方法，并结合块坐标下降，收敛所需的

迭代次数显著减少。

算法1：基于 Brent 方法的块坐标下降 （BCD） 算法

输入: x0，块索引，容差

1: 重复

2: for all i ∈ 块索引 do

3: d i ← e i {e i 是标准基向量}

4: 定义 fi (α) = f (x + αd i )
5: x⋆

i ,f ⋆
i ← Brent ( fi,下界 i,上界 i,容差)

6: Δxi ← x⋆
i - xi {计算步长}

7: x ← x + Δxid i {沿方向 d i, 更新变量}

8: end for

9: 直到满足收敛条件

10: 返回x  

4 仿真结果

本节中，我们提供数值结果来评估所提方法的有效性，

使用现实世界采集的数据进行信道建模。一个城区地面ISAC

网络场景的天线参数调节后的估计误差如图 4 所示。这个场

景包含 59 个栅格和 3 个基站，其中 σ2R = -80 dBm，α = 1 m2。

栅格形状为10 m×10 m的正方形。在我们使用MBCM辅助的

信号 SINR 预测中，波束数量被设置为 M = 8。以传统一维路

损模型方法[14]为基准，其中 M = 1，基于公式 （8） 的计算，

我们使用平均绝对误差 （MAE） 来衡量所提方法的性能：

MAE = 1
M  rsrp' - rsrp' 1。 （13）

图 4 天线参数调节后的估计误差

BS ID：基站标识符     MAE：平均绝对误差     SINR：信干噪比
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类似地，我们也可以预测天线参数变化后的 sinr c
l 和

sinr s
l，并获得相应的 MAE。在所有 3 个基站的实验中，与基

准方法相比，MBCM 辅助的方法在通信和感知 SINR 的预测

中都可以获得更低的 MAE。这是因为 MBCM 提供了更精确

的多径信道模型，从而使天线参数调整后的预测更加准确。

图 5 展示了使用不同零阶优化算法的对比结果。通感覆

盖 率 （公 式 11） 被 作 为 算 法 迭 代 次 数 的 函 数 。 其 中 ，

ZOBCD_Brent 算法如算法 1 所示，ZOCD 算法仅使用自适应

的坐标搜索和步长调整策略，ZOPGBCD 算法由文献[14]提出。

参数设置为：λc = λs = 0.3，μc = 12 dB，μs = -70 dBm。对

于地面用户，优化问题只关注通信覆盖，通信权重因子设置

为 1，感知权重因子为 0；对于低空用户，优化问题只关注

感知覆盖，通信权重因子设置为 0，感知权重因子为 1。感

知 SINR 参数设置与图 4 场景相同。为了提高基站参数调整

建议的可靠性，机械下倾角的调节范围基于现网配置再增加

或减少 20°，机械方向角的调节范围基于现网配置再增加或

减少 40°。可以看到，本文所提算法在求解速度和求解质量

上都优于其他算法。这是因为 BCD 算法使求解速度变得更

快，Brent 方法使每个维度的搜索都有质量保证。由于实际

数据集的差异，基于差分估计梯度的优化策略 （ZOPGBCD）

并不能很好地指导整个优化过程。

图 6 展示了使用不同信道建模方法辅助的 ISAC 网络覆

盖优化结果。我们采用基于一维路损模型的传统网络优化方

法[14]为基准进行对比。地面和低空区域一共被分为 698 个栅

格，待优化基站数量为 31，蓝色点标识出了部分待优化基

站的位置。我们对每个基站的下倾角和方位角进行了优化，

以获得最佳的低空覆盖率和地面通信覆盖率。参数设置与

图 4、图 5 场景相同。经过基于 ZOBCD_Brent 的黑盒优化后，

基于一维路损模型的方法可以将 ISAC 覆盖率 Γ 从 0.311 提升

到 0.384，基于 MBCM 的方法可以将覆盖率 Γ 提升到 0.452。

如果使用传统覆盖率指标 Γ0，则覆盖优化前和使用两种建

模方式进行覆盖优化后的覆盖率则分别为 0.262、0.401、

0.477。由此可见，基于 MBCM 的网络优化实现了更高的

ISAC 覆盖率，这是因为它通过更多的探测信号提供了更准

确的信道信息，从而有助于构建更准确的覆盖预测模型，

大大提升后续黑盒优化模块的效果。虽然低空栅格覆盖优

化仅关注感知 SINR，但由图 6 可知低空和地面通信覆盖同

时得到了提升。更高的感知覆盖能力意味着更强的环境信

息提取能力。对于 ISAC 系统来说，增强的通信覆盖可以提

高环境信息提取能力。因此，感知性能的提升也会使通信

覆盖同步提升。

图 5 零阶梯度优化算法对比

ZOBCD：零阶块坐标下降
ZOCD：零阶坐标下降

ZOPGBCD：零阶投影梯度块坐标下降
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图 6 通信感知一体化网络覆盖优化

（a）覆盖优化前，Γ = 0.311 （b）一维路损模型：覆盖优化后，Γ = 0.384 （c）基于MBCM模型：覆盖优化后，Γ = 0.452
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5 结束语

为了解决 6G 时代 ISAC 网络优化设计问题，我们提出了

一种基于现实网络数据的通信感知一体化网络覆盖预测与优

化框架。该框架采用多波束统计信道建模方法，获得了高效

准确的大尺度信道结构估计，并提出了仅需单一工参样本观

测的强泛化网络覆盖性能预测模型。在此基础上，利用零阶

块坐标下降的优化方法实现了高效的黑盒天线参数优化策

略。基于所提框架，我们对现实世界中的低空和地面用户进

行了系统级 ISAC 性能仿真、覆盖预测和优化。基于现网真

实数据的实验结果表明，所提方法在性能上显著优于基准

方法。
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