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STARS辅助 ISCAP系统的鲁棒资源分配优化

赵伟，宋翱，陶瑞鑫，赵建立，张智娟

（华北电力大学 电气与电子工程学院，保定 071003）

摘 要：针对可同时透射与反射智能表面(simultaneously transmitting and reflecting surface，STARS)辅助的感

知、通信与能量传输一体化(integrated sensing, communication, and power transfer，ISCAP)系统中的感知精度、

通信安全与能量捕获之间的性能权衡问题，提出一种基于 Stackelberg博弈的元软演员-评论家（stackelberg 

game-based meta soft actor-critic，ST-Meta-SAC）算法的鲁棒资源分配方案。首先，基于感知信道状态信息

（channel state information，CSI）误差的约束下，推导了安全传输速率与能量捕获效率的闭式表达式。其次，

在最小捕获能量的约束下，构建了一个最大化通信安全传输速率并最小化感知克拉美-罗界（Cramer-Rao 

bound，CRB）矩阵行列式的多目标优化问题，通过联合优化STARS透射与反射系数矩阵、感知信号协方差

矩阵及信号波束成形矢量进行求解。最后，考虑到所提优化问题具有多级非凸性，传统算法难以求解，为此

提出ST-Meta-SAC算法进行求解。仿真结果表明，所提方法相比基准方案具有更快的收敛速度，验证了该方

法的有效性与优越性。
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Abstract: To address the trade-off among communication security, sensing accuracy, and harvested energy in a simul‐

taneously transmitting and reflecting surface (STARS)-assisted integrated sensing, communication, and power trans‐

fer (ISCAP) system, a robust resource allocation scheme based on a stackelberg game-based meta soft actor-critic (ST-

Meta-SAC) algorithm is proposed. First, closed-form expressions for the secrecy rate (SR) and harvested energy are 

derived under the sensing channel state information (CSI) errors constraints. Subsequently, we formulate a multi-
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objective optimization problem that maximizes the communication secrecy rate while minimizing the determinant of 

the sensing Cramer-Rao bound (CRB) matrix subject to the minimum harvested energy constraint, by jointly optimiz‐

ing the STARS reflection and transmission coefficient matrices, the sensing signal covariance matrix, and the signal 

beamforming vector. Finally, since the high-dimensional, multi-level, and non-convex nature of the problem makes it 

intractable for conventional methods, we propose a ST-Meta-SAC algorithm to obtain an efficient solution. Simula‐

tion results show that our proposed method outperforms benchmark schemes in terms of convergence speed, demon‐

strating its effectiveness.

Key words: simultaneously transmitting and reflecting surface, Cramér–Rao bound, secrecy rate, harvested energy

1　引言

随着第 6代无线网络的发展，感知、通信与

能量传输一体化 (integrated sensing, communica‐

tion, and power transfer，ISCAP)技术因能够同时

支持高可靠通信、高精度感知与高效能量捕获而

受到广泛关注[1]。然而，受无线信道广播特性与

严重路径损耗影响，ISCAP面临着信号泄露、环

境依赖性强、能量传输效率低等挑战[2]。值得注

意的是，同时透射与反射表面 (simultaneously 

transmitting and reflecting surface，STARS)可实现

信号全空间覆盖，为上述难题提供了创新性的解

决方案。理论研究表明，优化STARS的波束成形

与单元数量，能够提高安全传输速率、提高感知

精度[3],[4] 和降低发射功率需求[5]。因此，将

STARS集成至 ISCAP系统，对增强通信安全性、

感知精度与能量传输效率至关重要。

此外，现有的 ISCAP研究主要集中于传感、

通信或能量传输的孤立分析，并未考虑到这些子

系统之间的协调交互机制[6],[7]。具体而言，文献

[6]针对 RIS 辅助 ISCAP 系统的联合资源优化问

题，在通信和感知性能约束下，通过联合设计基

站发射波束与RIS反射波束，以最大化能量采集

性能。文献[7]进一步面向近场安全 ISCAP系统，

在满足感知精度和能量传输需求的条件下，通过

联合波束设计提升安全传输速率（secrecy rate，

SR），从而兼顾通信安全、感知和能量传输需求。

文献[8]针对多用户 ISCAP 系统开展联合波束设

计，并分析通信、感知与能量传输之间的性能关

系，指出随着通信信干噪比和能量阈值增加，感

知性能会下降，表明这三者之间存在明显的性能

竞争。但上述工作总体仍局限于在完美信道状态

信息下，以单一指标为主导的分析和优化，缺乏

对通信、感知、能量三者间相互辅助协同机制的

系统化分析与联合设计[9]，并且上述研究的结果

均是基于完美信道状态信息(channel state informa‐

tion，CSI)展开的，缺乏工程的可实现性。

在 ISCAP系统中获取完美的信道状态信息并

不现实，由于大规模阵列特性与复杂信道环境，

传统方式获取完美CSI将导致巨大的导频、反馈

信令等通信开销[2]。为了解决这个问题，文献[9]

针对 ISAC系统中的上行CSI估计问题，利用感

知获得的到达角信息作为先验，提出感知辅助卡

尔曼滤波CSI估计方法，通过对最小二乘CSI估

计结果进行修正，在提高信道估计性能的同时降

低计算复杂度。文献[10]针对雷达通信协作系统

中的隐蔽通信问题，利用雷达回波跟踪敌方目

标，并采用扩展卡尔曼滤波预测其运动轨迹及相

应CSI，在此基础上联合设计雷达波形与通信发

射波束成形，以提高隐蔽传输速率。文献[11]针

对无线供能通信网络中的CSI获取开销问题，利

用可重构智能感知表面进行到达角估计，以感知

获得的角度信息替代传统信道估计，并进一步分

析到达角估计误差对用户接收能量的影响。上述

工作表明，利用感知辅助CSI获取能够降低资源

开销，并为通信或能量性能提升提供新的路径，
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但是利用感知精度或CSI误差对通信和能量捕获

的影响尚未被研究。

针对以上研究的不足，提出了一种基于感知

的CSI误差模型，并推导了存在传播误差时通信

安全传输速率和捕获能量的闭合表达式。在最小

收获能量约束下，建立联合优化框架以最大化通

信 SR 和感知克拉美 -罗界 (Cramer-Rao bound，

CRB)行列式。为解决该多目标优化的动态性和

非凸性问题，提出了一种基于Stackelberg博弈的

元软演员 -评论家（stackelberg game-based meta 

soft actor-critic，ST-Meta-SAC）算法，该算法保

留了SAC探索的同时增强了跨任务适应性和样本

效率，利用 stackelberg 交互来协调代理参数更

新，减轻局部最优并加速收敛。仿真结果证明了

该算法的优越性。

2　系统模型

定义了一个由 STARS 辅助的安全 ISCAP 系

统，如图1所示[12]。

配备NB根天线的基站(BS，base station)在由

M个单元元件的STARS辅助下，有K个单天线透

射用户、J个单天线反射用户以及一个单天线能

量捕获者(energy harvester，EH)提供服务。系统

中存在窃听者1(eavesdropper 1，Eve1)和窃听者2

(eavesdropper 2，Eve2)两个单天线窃听者，Eve1

位于反射区域，Eve2位于折射区域，其中窃听者

iiÎ{12}表示为 ei。 e1 和 e2 通过最大比合并

(maximum ratio combining，MRC)协作进行窃听。

假设从BS到用户、EH以及Eve的所有直达链路

均被阻塞。

2.1　感知模型

BS 可 发 射 专 用 感 知 信 号

xcÎCNB ´ 1  CN (0Rc )用于用户、EH和窃听者的

位置与信道估计，其中 Rc =E[ xc x H
c ] ÎCNB ´NB，

E[ × ]表示期望算子。BS通过接收感知回波信号

进行位置及信道估计，BS与STARS之间的信道

建模为GÎCM ´NB，其表达式为：

G  αGaH
R (θa

Gφ
a
G )aM(θd

Gφ
d
G ) （1）

其中，αG表示复路径增益，由路径损耗和复反射

因子决定， aRÎCNB ´ 1 为基站的导向矢量 ，

aMÎCM ´ 1为STARS的导向矢量。θa
G，φa

G为从基

站到 STARS的方位角和仰角即基站的到达角度

(angle of arrival，AOA)。θa
G，φa

G 为从 STARS 到

基站的方位角和仰角即STARS的离开角度(angle 

of departure，AOD)。类似地， STARS 到用户

图1　STAR辅助的 ISCAP系统模型
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jÎ J、用户 kÎK、 EH 和 ei 的信道分别记为

hjÎCM ´ 1、hkÎCM ´ 1、hEHÎCM ´ 1、heiÎCM ´ 1。

可 建 模 为 ： hu  αuaM(θd
u φ

d
u )， huÎCM ´ 1，

uÎ { jkEHei}。其中 θd
u，φd

u 为离开 STARS 到 u

的方位角和仰角即 STARS的AOD，αu 表示由路

径损耗和复反射因子决定的系数。因此，BS接

收到的感知回波信号可表示为：

ys =Hbu xc + ns （2）

其中，Hbu = hH
u ΘoG，HbuÎC1 ´NB表示从基站BS

到 用 户 uÎ { jkEHei} 的 级 联 信 道 ， 其 中 ，

oÎ {tr}当 uÎ { je1}时，o = r；当 uÎ {kEHe2}

时，o = t。由于uÎ { jkEHei}，因此Hbu可以具

体表示为：Hbj = hH
j ΘoG，Hbk = hH

k ΘoG，HbEH =

hH
EHΘoG， Hbei = hH

eiΘoG，

HbjHbkHbEHHbeiÎC1 ´NB，分别表示基站到用

户 k、 EH、用户 j 以及窃听者的级联信道 ，

ns  CN (0σ2 I ) 为 加 性 高 斯 白 噪 声 （additive 

white gaussian noise，AWGN）， I 为单位矩阵。

ΘrÎCM ´M，ΘtÎCM ´M 为 STARS 反射和折射系

数矩阵，表示为：

Θr = diag ( βr1 e
jθr1 βr2 e

jθr2... βrM e
jθrM )
（3）

Θt = diag ( βt1 e
jθt1 βt2 e

jθt2... βtM e
jθtM )（4）

其中，STARS采用能量分割模式同时支持透射反

射 ， βom Î [01] 和 θomÎ )[02π ，

mÎ {123...M }分别为第 m 个 STARS 单元的幅

度和相位。且幅度满足能量守恒定律：βrM +

βtM = 1。

为了利用感知回波信号确定出目标的位置信

息，假设位置估计的过程中基站位置已知，

STARS位置已知，用户 j、用户 k、EH以及窃听

者的位置均未知。设 rρ = [ rρxrρyrρz ]
T
为位置坐

标，ρÎ {STjkEHei}。其中，ST表示STARS反

射元件。根据位置坐标可以计算离开方位角θd
u 和

离开仰角φd
u，分别表示为：

θd
u = arctan ( ry u - ry ST

rx u - rx ST ) - π - θS （5）

φd
u = arctan

( )rx u - rx ST
2
+ ( )ry u - ry ST

2

|| rz u - rz  ST

- π - φS

（6）

其中，θS、φS分别表示STARS天线与正x轴和正

z轴之间的夹角。

根据公式(2)的感知回波信号，令等效的级联

信道为 Hs (ξ)=Hbk (ξ)+Hbj (ξ)+Hbei (ξ)+HbEH (ξ)。

其中，Hs (ξ)ÎC1 ´NB，ξ为感知目标的位置向量。

因此公式(2)可以重新表述为：

ys =Hs xc + ns （7）

为了评估位置估计的感知精度，通过计算

CRB 来衡量，定义位置向量 ξ = [ξkξjξeiξEH ]，
其中 ξk、ξj、ξei、ξEH 分别表示用户 k、用户 j、

Eve和EH的位置向量。用于估计 ξÎC3 ´ 4的费舍

尔信息矩阵（fisher information matrix，FIM）可

写为[12]：

Jξξ =
2

σ2
Re

ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï( )¶us

¶ξ

H( )¶us

¶ξ

   =

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

úJξkξk
Jξkξj

JξkξE
Jξkξeι

Jξjξk
Jξjξj

JξjξE
Jξjξeι

JξkξE
JξEξj

JξEξE
JξEξeι

Jξeιξk
Jξeιξj

JξeιξE
Jξeιξeι

（8）

其中，us Hs (ξ)xc，JξξÎC12 ´ 12，ξ的 CRB 矩阵

表示为CRB = J-1
ξξ。Jξξ中元素Jξkξk

具体表示为：

Jξkξk
=

2

σ2
Â ( tr (( ¶Hs

¶ξk )H

Rc( ¶Hs

¶ξk ) ) ) （9）

其中，
¶Hs

¶ξk
可表示为：

··4



电信科学 XXXX 年第 XX 期

¶Hs

¶ξk
=
¶hH

k

¶ξk
ΘtG

= (( ¶hk

¶rxk )H

+ ( ¶hk

¶ryk )H

+ ( ¶hk

¶rzk )H )ΘtG

（10）

进一步地，hk对各位置坐标的偏导数分别为:

¶hk

¶rxk

= αk(aH
Mθ

Dryk

Dk
+ aH

Mφ( - Drzk
Drxk

Dk Qk ) )（11）

¶hk

¶ryk

= αk( - aH
Mθ

Drxk

Dk
+ aH

Mφ( - Drzk
Drxk

Dk Qk ) )（12）

¶hk

¶rzk

= αkaH
Mφ

Dk

Qk
（13）

其中，参数 Qk，Dk 分别表示为：Dk = (Dryk
)2 +

(Drxk
)2， Qk =D2

k + (Drzk
)2， Dryu = ryu - ryST， Drxu =

rxu - rxST 因此，Jξξ的表达式即可确定。类似地，

Jξjξj
、Jξjξk

、Jξeiξei
、JξEHξEH

均可采用相同方法推

导得到。

因此，感知过程得到估计位置信息 ξ̂u估计信

道记为 ĥu = hu( ξ̂u ) = hu +Dhu，ĥuÎCM ´ 1。其中，

信道估计误差Dhu的下界可以近似可表示为：

cov(Dhu )»
¶hu

¶ξu
CRB(ξu )

¶hH
u

¶ξu
（14）

其中，cov(×)为协方差。此外，由于BS和STARS

的位置已知，θa
G，φa

G为确定的值，此时信道G的

不完美性并非来源于STARS的位置误差，于是将

其建模为 Ĝ =G +DG,ĜÎCNB ´M，||DG||2 £ σG，其

中 σ 2
G为误差的二范数有界值。因此，从BS到用

户uÎ { jkEei}的不完美级联信道可以进一步表

示为Ηbu = ĥH
u ΘoĜHbuÎC1 ´NB。

2.2　通信模型

基于通过感知过程估计得到的CSI，BS向用

户u′Î { jk}发送通信信号 xk和 xj。发射信号则可

以 表 示 为 x =∑k = 1

K ωk xk +∑j = 1

J ωj xj。 其 中 ，

ωkÎCNB ´ 1，ωjÎCNB ´ 1分别表示面向用户 k和用

户 j 的波束成形向量，其协方差矩阵为 Rx =

Ε[xxH ]，RxÎCNB ´NB。

用户u′处的SINR表示为：

γu′   =
|| Ĥbu′ωu′
2

∑t ¹ u′
U′ || Ĥbu′ωt

2
+∑ε = 1

Ξ || Ĥbu′ωε

2
+ σ 2

u′

（15）

其中，若 u′= k，U′=K，则 ε = j，Ξ = J；若 u′= j，

U′= J，则 ε = k,Ξ =K，σ 2
u′为噪声功率。与此同时，

ei窃听信号时的SINR表示为：

γeiu′=
|| Ĥbeiωu′
2

∑t ¹ u′
U′ || Ĥbeiωt

2
+∑ε = 1

Ξ || Ĥbeiωε

2
+ σ 2

eiu′

（16）

其中，σ 2
eiu′为噪声功率。由于窃听者之间采用最

大比合并方式合作窃听信号，则窃听者的总

SINR可表示为 γeu′= γe1u′+ γe2u′。此时系统的安全

速率可表示为：

Rsec =minu′[ ln (1 + γu′) - ln (1 + γeu′) ]+ （17）

其中，[a ]+ =max (a0)。
2.3　能量捕获模型

这里采用基于 sigmoidal函数的非线性能量采

集模型[13]。相比传统线性能量采集模型，该模型

能够更准确地刻画实际RF能量采集电路的非线

性输入—输出特性及高输入功率下的饱和效应，

并与实际电路测量数据具有较好的一致性[13]。因

此，该模型更适合描述本文EH的实际能量采集

过程。在不完美感知CSI条件下，EH从通信信号

中采集到的能量记为:

Êe = (1 + e
-a ( )P̂er - b )-1

Á-ÁW/1 -W （18）

其中 , P̂er =∑k = 1

K |ωkĤbEH |
2
+∑j = 1

J |ωjĤbEH |
2
，Á

为常数表示当能量捕获电路饱和时EH处捕获的

最大能量，W = 1/1 + exp (ab)，a 和 b 是 EH 的详

细电路规范相关的常数。在实际的应用中常数a，

··5
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b以及Á可以通过标准的拟合曲线工具得到具体

的数。常数W确保能量捕获电路的零输入零输出

响应。

2.4　多目标优化问题与性能权衡分析

基于上述模型，通过优化Θt、Θr、ωk、ωj和

Rc，在最大化SR的同时最小化CRB矩阵的行列

式。由于CRB是 FIM的逆矩阵，最小化 | J-1
ξξ |等

价于最大化| Jξξ |，因此多目标优化问题表述为：

P1:  max  
ωkωjRcΘtΘr

[ Rsec   | Jξξ | ]   （19a）

   s.t.                         Êe ³Eref （19b）

    tr (Rc ) £Pctr (Rx ) £Ps （19c）

 βrM + βtM = 1 （19d）

βoM Î [01] θoMÎ [02π ] （19e）

其中，oÎ {tr}，ℏÎ [01]表示加权系数，Eref表

示为最小采集能量阈值，Pc和Ps为BS发送信号

的最大功率。(19b)为能量采集约束，(19c)为发射

功率约束，(19d)、(19e)为 STARS单元的幅度与

相位条件。为进一步说明安全通信性能与感知性

能之间的权衡关系，需要区分感知辅助通信产生

的协同增益与共享资源条件下的性能竞争。一方

面，由式（14）可知，位置估计CRB通过感知辅

助CSI获取过程影响级联信道估计误差，结合式

（15）—式（17）可知，较小的CRB能够降低信

道不确定性，从而改善合法用户的接收 SINR和

安全传输性能。另一方面，安全传输速率与感知

FIM均由STARS透射/反射系数及BS波束资源共

同决定，而STARS单元受到  βrM + βtM = 1的能量

分割约束。因此，安全通信所需的合法链路增强

和窃听链路抑制，与提高目标参数估计精度所需

的感知波束配置通常不能同时达到各自的单目标

最优状态，从而在共享资源约束下形成通信与感

知性能之间的权衡。

为刻画上述性能权衡，第 l个子任务采用权

重向量 ƛl = [ƛ l
1ƛ

l
2 ]

T
，其中，ƛ l

1 和 ƛ l
2 分别表示安

全 通 信 目 标 与 感 知 目 标 的 权 重 ， 且 满 足

ƛ l
1 + ƛ

l
2 = 1，ƛ l

1ƛ
l
2Î [01]。当 ƛ l

1 增大时，优化过

程更加侧重安全传输速率；当ƛ l
2增大时，则更加

侧重感知精度。若某一可行解不存在另一可行解

能够在不降低其中一个目标性能的条件下进一步

提高另一目标，则该解为 Pareto有效解。因此，

通过设置不同的权重向量，可以表征安全通信与

感知性能之间不同的折中偏好；当相应加权子问

题获得全局最优解时，其解对应多目标问题的受

支持Pareto有效解。

问题P1的多目标优化要求在CSI变化条件下

进行性能权衡，而传统凸优化方法通常需要固定

权重来简化这种权衡，无法实时捕捉目标之间的

动态平衡。元强化学习可通过多任务预训练提取

可迁移知识[14]，其动态参数调整能力特别适用于

系统不断变化的无线通信场景。因此，采用一种

基于元强化学习的算法来求解该问题。

3　问题解决方案

ST-Meta-SAC算法结合了 Stackelberg博弈和

元学习，通过分层决策结构协调多智能体交互。

它分两个阶段运行：基于Stackelberg博弈的全局

博弈阶段和Meta-SAC本地更新阶段。在Stackel‐

berg博弈阶段，各智能体依据当前策略进行领导

者—跟随者交互，并获得相应的效用及环境反

馈；在本地更新阶段，各智能体利用交互样本通

过Meta-SAC更新策略网络、价值网络及元参数。

更新后的策略参数继续用于下一轮Stackelberg博

弈，两个阶段交替执行直至策略趋于稳定。具体

过程如算法1所示。

算法引入了 L 个权重向量 ƛl = [ƛ l
1ƛ

l
2 ]

T
并满

足 ƛ l
1 + ƛ

l
2 = 1lÎ L，从而将多目标优化问题分解

为多个子问题，每个子问题对应一个特定的权重

··6
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向量。不同权重向量对应第 2.4节所述的不同通

信—感知性能偏好，使智能体能够针对不同的

Pareto折中工作点学习相应的资源分配策略。该

问题可表述为一个马尔可夫决策过程，其重要参

数可以由元组 (SAπRϒP )来刻画。其中，π

为采取行动的策略；折扣因子ϒÎ [01]用于量化

未来奖励相对于即时奖励的重要程度；P表示系

统从状态S t转移到状态S t + 1的概率。具体而言，

S，A、R分别表示如下：

状态 S：BS 及用户 uÎ{ jkEHei}处元智能

体，第 t个时隙的状态空间分别为：st
BS = {Ĝĥu}，

uÎ { jkEHei}， st
u = {γkγjÊe}。智能体的状态

不仅取决于当前的动作而且与之前的状态有关。

动作A：BS 处元智能体的动作空间：at
BS =

{ωkωjRc}，用户 u 处元智能体的动作空间为：

at
u = {ΘrΘt}。

奖励R：在 t 时隙 BS 的奖励函数为：r t
BS =

| Jξξ |，
用户 u的奖励函数为 r t

u =Rsec。定义第 l个子

任 务 的 联 合 奖 励 函 数 为 ： Rt
l = λ

l
1 Rsec /Rref +

λl
2| Jξξ | / | Jmax |其中，Rref 为理论最大速率，| Jmax |

为CRB的理论最大值。该联合奖励用于评价全局

博弈阶段产生的联合策略，并作为本地更新阶段

的奖励反馈。

对于第 l个子任务，将BS与跟随者之间的策

略交互建模为 Stackelberg博弈，其中BS作为领

导者先制定策略，跟随者在获得领导者策略后进

行响应，双方分别通过最大化各自效用完成策略

更新。在全局博弈阶段，BS处的元智能体作为

领导者，参数为φBS，策略网络πBS( × |st
u ; φBS )，而

用户 uÎ { jkEHei}作为跟随者，参数为φu，策

略网络 πu( × |st
u ; φu )。在第 t个时隙开始时，基站

基于先前的状态 st - 1
BS 制定策略，预测出波束成形

以及感知信号协方差矩阵的动作at
BS。用户u根据

先前状态 st - 1
u 以及与基站的交互来预测STARS幅

度相位的调整动作at
u，以此最大化交互效用。

基站领导者的效用函数，领导者制定一项旨

在最大化其效用的激励策略，追随者收益取决于

追随者可以提供的回报、信誉以及其运算时间，

因此其效用函数表示为：

ub(Rt
l ) = β∑i

ln ( )T i
max - T i

comm - T i
comp H (Rt

l ) (1 - e
∑i

Ci )
     -∑i

H (Rt
l )Rt

l / | i |
（20）

其中，H(Rt
l )= (1 - ϖ̄)log(Rt

l )+ ϖ̄为追随者的信誉 函数， ϖ̄是默认信誉值，β为收益加权参数，

算法1 ST-Meta-SAC算法

1  初始化本地数据集Ci，领导者策略参数φBS，跟随者策略

参数φu，Actor参数φi
，Critic参数δi

1，δi
2，熵参数ηi

，子任务

数L，最大训练迭代次数em

2  for e = 1:em do

3  for l = 1:L do

4  全局博弈阶段

5  BS领导者根据当前策略进行决策，并根据式（20）计算

领导者效用ub(R͂)
6  按照式（21）更新领导者策略参数φBS  

7  跟随者根据领导者策略进行响应，并根据式（22）计算跟

随者效用u (CuRt
l )

8  按照式（23）更新跟随者策略参数φu¬ φu +

εÑφu
u (CuRt

l )  
9  end for

10  本地更新阶段

11  将交互样本(st - 1
i st

ia
t
is

t
ir

t
i )存入本地数据集Ci，并随机

采样批量数据；

12  由式（27）和式（28）计算Critic损失及目标软价值，更

新双Critic网络δi
；

13  根据式（29）更新Actor网络参数φi

14  由式（30）更新熵参数ηi
；

15  按照式（31）～式（33）更新元参数φi
m，δi

zmη
i
m；

16  按照式（34）和式（35）软更新目标网络 δ͂i
，φ͂i

；

17  end for

··7



XXXX

T i
maxT

i
comm和T i

comp分别为领导者所允许追随者完

成一轮任务循环的最大时间、追随者数据传输时

间、追随者数据处理时间，| i |为智能体追随者的

个 数 ， Ci = (st - 1
i st

ia
t
is

t
ir

t
i )， ln (T i

max - T i
comm -

T i
comp )表示其收益与每个追随者完成时间呈现递

减的关系。此外，领导者的目标是最大化其效用

函数ub(Rt
l )。领导者的参数更新为：

φBS¬ φBS + εÑφBS
E[ub ] （21）

其 中 ， ÑφBS
E[ub ]=

1
|B|∑tÎBÑφBS

log πBS (at
BS|st

BS )(ut
b - bBS ), BÎCi, bBS 为

基线用于降方差,ε为学习率。

用户u作为追随者，其对应智能体 i通过提供

本地数据 (st - 1
i st

is
t
ir

t
i )参与学习任务，在提高全

局收益的同时获得相应回报。其效用函数由两部

分组成：一部分为参与学习任务获得的收益，另

一部分为计算和传输产生的成本，因此可表

示为：

uu(CiRt
l ) = Cu∑n = 1

i ||Cn

∑i
H ( )Rt

l Rt
l

|i|

      -Ci(ci
comm + ci

comp )
（22）

其中，ci
comm 和 ci

comp 分别表示数据传输成本和计

算成本，∑n = 1

|u| ||Cn 为用于训练数据集的总数。此

外 追 随 者 的 目 标 也 是 最 大 化 其 效 用 函 数

uu(CiRt
l )，追随者的参数更新为：

φu¬ φu + εÑφu
E é

ëu (CuRt
l )ùû （23）

其中，Ñφu
E[uu ]=

1
|B|∑tÎBÑφu

log πu (at
u|st

ua
t
BS )(ut

u -

bu )，BÎCi，bu为基线用于降方差,ε为学习率。

完成第 l个子任务的全局博弈后，将领导者

与跟随者产生的联合动作作用于当前系统环境，

并获得对应的联合奖励Rt
l及下一状态。由当前状

态、联合动作、奖励和下一状态构成的交互样本

存入本地数据集Ci，用于后续Meta-SAC参数更

新。因此，全局博弈阶段负责策略交互及样本生

成，本地更新阶段利用上述交互样本完成网络参

数更新，更新后的策略继续用于下一轮全局

博弈。

在本地更新阶段，每个智能体 i利用全局博

弈阶段产生的本地数据集Ci进行Meta-SAC训练。

为统一表示不同智能体的策略网络参数，记智能

体 i 的 Actor 参数为 φi，当 i =BS 时，φi = φBS；当

i = u 时，φi = φu。Meta-SAC 算法采用一个 Actor

和两个Critic网络，参数分别为φi δi
1 δ

i
2。此外，

为了增强收敛性，引入了一个目标Actor网络(φ͂i )
和两个目标Critic网络 (δi

1和 δi
2 )。Meta-SAC算法

的基本过程如下：

V π (st
i ) =E

at
i~π

é
ë
Q(st

ia
t
i )+ ηH (π(× | st

i ))ùû （24）

Q(st
ia

t
i )=E

st + 1
i ~P[ r t

l +ϒV π (st + 1
i )] （25）

π = arg min
π

DKL

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
π(at

i

|

|

|
|
||
|
|
st

i ) e
1
η

Q(st
ia

t
i )

/Z(st
i )
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
（26）

其中，H (π(× | st
i )) =-Eat

i~π
log π(at

i| st
i )表示策略 π

下的熵，η是温度参数。式(24)表示引入熵项后的

软价值函数；式(25)表示软Bellman方程(通过将

熵与对应于下一状态的值函数相结合来综合评估

策略)；式(26)通过最小化KL散度，以寻求一种

新的更新策略，该策略不仅旨在实现更大的值，

而且保持更高的熵。是归一化分布函数Z(st
i )。

每个智能体通过最小化软Bellman残差来更

新 Critic 网络，因此 Critic 网络的损失函数可

写为：

L(δi
zCi )=ECi

é

ë

ê
êê
ê(Qδi

z
(st - 1

i at
i )- f i ) 2ù

û

ú
úú
ú z ={12}（27）

其中，每个智能体的目标软价值表示为：

··8
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f i = γ é
ë
êêêêmin

z = 12
Q
δ͂i

z
(st

iâ
t + 1
i )- ηi log π

φi (ât
i| st + 1

i )ù
û
úúúú + r t

i

（28）

其中，ât
i并不是数据集中存储的动作 at

i，而是根

据策略采取的动作，定义为 ât
i~π(× | st - 1

i )。其中，

每个Actor网络的损失函数可以表示为：

L(φiCi )=ECi
[ηi log π

φi (ât
i| st + 1

i )

      - min
z = 12

Q
δi

z
(st

iâ
t + 1
i )]

（29）

为了增强策略在不同训练阶段之间的适应能

力，引入了一种动态熵调节机制，以实现对学习

过程的自适应控制。目标熵定义为 W̄ i = dim(at
i )，

相应的损失函数表示为：

L(ηiCi )=ECi
é
ëη

i log π
φi (ât

i| st + 1
i )- ηiW̄ iù

û（30）

参数与熵的更新可如下面的公式表示为 φi =

arg min
φi
∑lÎ L

L(φi
lCi )δi

z = arg min
δi

z

∑lÎ L
L(δi

zlCi )

，ηi = arg min
ηi
∑lÎ L

L(ηi
lCi )。其中，φi

lδ
i
zlη

i
l 表

示第 l个任务的参数。随后，在元适应阶段，智

能体随机采样一批Ci，并按如下方式更新演员网

络和评论家网络的参数：

φi
m = φ

i
m - αφi

m
(φi - φi

m ) （31）

δi
zm = δ

i
zm - αδi

zm
(δi

z - δ
i
zm ) （32）

ηi
m = ηi

m - αηi
m

(ηi - ηi
m ) （33）

其中，α
φi

m
α

δi
zm
α

ηi
m
 表示相应的学习率。为了在保

持学习稳定性的同时保证策略演化的平稳性，采

用软更新来更新目标评论家网络和目标演员网络

的参数：

δ͂i
z = ξδi

z
δ͂i

z + (1 - ξ
δi

z
)δi

z （34）

φ͂i = ξ
φiφ͂i + (1 - ξ

φi )φi （35）

其中，ξ
φi 和 ξ

δi
z
表示软更新的学习率。上述全局

博弈阶段和本地更新阶段在各训练轮次中重复执

行，直至达到预设的最大训练轮次 em。本文通过

训练过程中平均联合奖励的变化评价算法的数值

收敛性，当平均奖励随训练轮次增加逐渐趋于稳

定时，表明策略更新进入稳定状态。由于原优化

问题具有非凸性，本文不对全局最优收敛作理论

保证，而通过训练奖励的稳定性评价所提算法的

数值收敛性能。

ST-Meta-SAC算法的计算复杂度分析由两部

分组成，即全局博弈阶段和本地更新阶段。其

中，全局博弈的计算复杂度表示为O (Lem (K +

J)2 DMNB )。其中，D表示神经网络参数的维度。

本地更新的复杂度可表示为O (Lem (K + J)B2D)，
其中，B是数据批次Ci的大小。因此，算法的总

复杂度可表示为 O (Lem (K + J)D ((K + J)MNB +

2B) )。
基于 Stackelberg 博弈与元学习的 ST-Meta-

SAC分布式优化算法能够在不同系统规模和环境

下快速适应，并且随着智能体数量增加及其交互

复杂度提升，仍然能够实现高效扩展。

4　仿真结果

假设 STARS 中心元件位于坐标原点处

(000)， STAR-RIS 距 离 BS 50 米 坐 标 为

(30400)，EH随机分布在距离STARS 50米的范

围内，用户随机分布在距离STARS两侧 30至 60

米的范围内，Eve在距离STARS 30米处。带宽为

50MHz，载波频率为 28GHz，STAR-RIS 的元件

数量 M = 64，BS 天线数 NB = 10，EH 的天线数

NE = 10，透射用户与反射用户数分别为 K 和 J，

最大发射功率 Pc =Ps = 30dBm，噪声功率 σ 2
su =

σ 2
k = σ

2
s = σ

2
e1 = σ

2
e2 =-110dBm，算法批量大小为

32。其中，BS天线数、最大发射功率和噪声功

率等物理层参数参考已有STARS辅助 ISAC研究

[12]进行设置；BS、STARS及用户的部署距离参

考文献[12]中 STARS辅助 ISAC系统采用的数十

米级部署尺度，并根据本文透射/反射双区域用户

··9
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分布进行调整；EH和Eve的部署位置则结合本文

能量采集和安全通信场景进行设置。非线性能量

采集模型及相关电路参数参考文献[13]设置。ST-

Meta-SAC的学习率、折扣因子和批量大小等算

法超参数通过预实验确定，以兼顾训练过程的收

敛速度与稳定性，其余参数见表1[13]。

为了从算法求解性能和系统结构性能两个层

面验证所提方案的有效性，在算法层面选取传统

的深度确定性策略梯度(deep deterministic policy 

gradient，DDPG)[15]、半定松弛(semidefinite relax‐

ation，SDR)[2]作为现有方法的对比基准。同时，

为分析ST-Meta-SAC中不同组成机制对性能的贡

献，进一步设置 Meta-SAC 和 SAC 两种消融方

案，其中 Meta-SAC 去除 Stackelberg 博弈机制而

保留元学习机制，SAC进一步去除元学习机制，

仅保留基础SAC学习框架。在系统结构层面，设

置传统RIS辅助方案作为对比基准。

图 2展示了不同表面结构及系统配置下感知

CRB对合法用户接收SINR的影响。随着CRB增

大，各配置下的 SINR均呈下降趋势，表明感知

误差增大会加剧级联信道不确定性，从而降低合

法链路的有效信号增益。在STARS方案中，增大

表面元件数量能够提供更多空间自由度和阵列增

益，因此在相同CRB下可获得更高的 SINR。为

保证RIS与STARS比较的公平性，本文仅比较元

件数和用户数量均相同的两组配置，即 RIS 的

M = 100，K = J = 10 与 STARS 的 M = 100，K = J =

10，其余STARS曲线用于分析元件数量和用户数

量变化对 SINR的影响。由图 2可见，在相同的

M、K和 J条件下，STARS获得了高于传统RIS的

SINR，这是由于 STARS能够同时调控透射和反

射链路，为两侧用户提供更灵活的空间域资源

配置。

图 3展示了不同优化算法在训练过程中的奖

励值变化，来评估算法在优化问题中的学习效率

与稳定性。可以观察到，所提ST-Meta-SAC在训

练初期即能实现更快的回报提升，并在较少迭代

轮次内达到更高的稳定值，同时曲线后期振荡幅

度更小，表明该方法不仅具有更强的收敛速度，

也具备更好的训练稳定性与鲁棒性。相比之下，

基线方法往往表现为上升更慢或在一定阶段出现

明显波动，这通常意味着在强非凸耦合约束下，

策略更新更容易受到估计偏差与探索不足的影

响，从而导致收敛效率受限。因此图 3从训练过

程的角度验证了所提方法能够在稳定收敛后维持

更高的长期回报，这为性能指标的提升提供了

支撑。

图4展示了不同优化算法下感知CRB与捕获

能量关系对比，分析了所提方法与多种基线算法

在性能优化上的表现。整体上可以看到，随着

CRB变小即感知精度提升，系统可实现更高的能

表1　仿真参数

仿真参数

a

b

Á

ε

ϖ

ϒ

α
φi = αδi

l
= α

ηi

L

ξ
φi = ξδi

z

物理含义

非线性能量采集模型电路参数

非线性能量采集模型电路参数

EH电路饱和时的最大采集能量

Stackelberg博弈策略更新学习率

默认信誉值

折扣因子

元学习率

子任务数量

目标网络软更新系数

数值

1500

0.0022

20mW

5 ´ 10-4

0.5

0.99

5 ´ 10-4

100

0.05

图2　克拉美-罗界和信噪比之间的关系
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量捕获水平，而当CRB增大时，由于感知误差加

剧导致级联信道不确定性增强，能量波束难以持

续聚焦到EH，从而使平均捕获能量下降并呈现

更强的误差敏感性。在相同 CRB 水平下，ST-

Meta-SAC算法曲线通常位于其他方法之上，意

味着它能在给定感知精度约束下获得更高的平均

捕获能量，等价地，在相同能量需求下，它可以

实现更小的CRB，从而体现出更优的感知和能量

的协同优化能力。

图5展示了随着STARS元件数增加，系统安

全速率整体提升的趋势，并揭示了不同算法在安

全速率优化上的差异。随着元件数增大，使系统

具备更强的波束成形与干扰抑制能力，从而带来

安全速率的持续增长。并且所提ST-Meta-SAC在

不同STARS元件数下均表现出更高的安全速率曲

线，且在中大规模数量下优势更明显，而部分基

线方法虽然也随STARS元件数量增大而上升，但

提升幅度相对有限，难以有效挖掘STARS阵列规

模扩展带来的潜在增益。另外分析了参数α的敏

感性，可以看出 α = 5 ´ 10-4时获得了最好的安全

速率性能。

5　结论

研究了 STARS 辅助 ISCAP 系统中的感知辅

助通信与能量采集问题。首先推导了用于位置估

计的CRB，以量化感知精度；随后在考虑感知误

差项的基础上，推导了通信安全传输速率和采集

能量的闭式表达式。针对多目标优化问题，提出

了ST-Meta-SAC算法。结果表明，与基准方案相

比，所提方法能够获得显著的性能增益和更快的

收敛速度。
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