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信息年龄受限下最小化无人机辅助无线供能网络的能耗：

一种基于DQN的方法
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摘 要：随着 5G/B5G的不断发展，无人机在实时数据采集系统中将有广泛应用 . 利用无人机先给传感器节点进行无线

充电，然后传感器节点利用收集到的能量将感知的信息上传无人机，可有效解决户外物联网节点的供电与数据采集问

题 . 然而，由于无人机本身的电量受限，如何在保证无人机充电辅助物联网系统顺利完成新鲜数据采集任务的前提下最

小化无人机的能耗至关重要 . 为此，在满足信息采集新鲜度的要求下，通过联合优化无人机的飞行时间、加速度、转角和

传感器节点信息上传和能量收集调度模式，建立无人机能耗最小化优化问题 . 由于该问题含有整数变量，大规模情况下

求解较为困难 . 因此，首先将其建模为马尔科夫决策过程，然后提出了一种基于 DQN（Deep Q Network）的无人机能耗

优化算法框架求解，并设计相对应的状态空间、动作空间和奖励函数 . 仿真结果验证了所提 DQN算法的收敛性，同时表

明提出的 DQN算法比传统的贪婪算法可降低 8%~30%的无人机能耗 . 当传感器个数超过八个时，传统的贪婪算法很

难求解，而所提 DQN算法仍然能找到最优解 . 另外，随着 AoI（Age of Information）限制值的缩小或传感器数量的增加，

无人机的能量消耗会不断地增加，并且由于考虑了转角约束，所提算法优化得到的无人机飞行轨迹会更平滑 .
关键词：无人机辅助无线网络，信息年龄，能量收集，深度强化学习
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Energy minimization in UAV⁃assisted wireless powered sensor networks
with AoI constraints: A DQN⁃based approach
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Abstract: With the development of 5G/B5G，UAV (Unmanned Aerial Vehicle) will be widely employed in real ⁃ time data
collection system. UAV can wirelessly charge ground sensors，and then sensors use the collected energy to upload the
perceived information to UAV，which can effectively solve the problem of power supply and data collection in outdoor
Internet of Things (IoT) systems. However，due to the limited power of UAV，how to minimize the energy consumption of
UAV is very important on the premise of ensuring the freshness of collected data in UAV⁃assisted wireless powered sensor
network. Therefore，this paper investigates the optimization problem of UAV's energy consumption minimization under the
Age of Information (AoI) constraint by jointly optimizing UAV's flight time，acceleration，rotation angle and scheduling of
information collection and energy harvesting. As the problem is a combinational optimization problem with a set of binary
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variables，it is difficult to be solved in large⁃scale network. Thus，it's first modeled as a Markov decision process，and a Deep
Q Network (DQN)⁃based UAV's energy ⁃minimal algorithm framework is proposed to solve it，and the corresponding state
spaces，action spaces and reward function are designed. Simulation results demonstrate the convergence of the proposed DQN
scheme，and also show that the proposed DQN scheme can reduce the UAV's energy consumption by about 8%~30%
compared with the traditional greedy scheme. When the sensors' amount is more than eight，the traditional greedy scheme
becomes very difficult to solve the problem，while our presented DQN method can still find an optimal solution. Moreover，
with the decrease of AoI or the increment of the number of sensors，the energy consumption of UAV increases and the
trajectory of UAV becomes smoother with the rotation angle constraint.
Key words: UAV⁃assisted wireless network,Age of Information (AoI),energy harvesting,Deep Q Network (DQN)

随着 5G的快速部署，虚拟现实（Virtual Real⁃
ity，VR）、增强现实（Augmented Reality，AR）、无

人驾驶、智慧医疗等新型应用［1-3］蓬勃发展 . 这些

应用除了要求超高可靠低时延通信，对信息新鲜

度（即信息时效性）也十分敏感，而传统的网络指

标如吞吐量、延迟等无法准确地刻画网络中的信

息新鲜度 . 为了准确地刻画信息的新鲜度，学术

界提出了信息年龄（Age of Information，AoI）［4-5］

的概念，其定义为信息在被观察时刻（如在网络目

的端接收时刻或被用于计算的时刻）距其从在源

节点生成以来经过的时间 .
AoI已成为信息更新系统［6-8］传感器网络中

的关键性能指标之一 . 为了保证网络中信息的新

鲜度，传感器节点需要频繁地采集并传输最新感

知的信息，这会消耗电池中的大量电能 . 为了延

长电池的续航能力，需要频繁更换电池或充电 .
在大规模应用场景中，人工电池管理不方便且费

用昂贵，在恶劣环境下更是难以实现 .

1 相关工作

基于射频（Radio Frequency，RF）信号的无线

能 量 传 输（Wireless Power Transfer，WPT）技

术［9-11］能为低功率传感器节点提供稳定的电源，

延长系统运行时间，因此基于 RF能量收集的AoI
网 络 近 期 逐 渐 得 到 学 术 界 的 广 泛 关 注［12-14］.
Dabiri and Emadi［12］分析了当无线传感器节点有

容量无限的能量缓冲器和数据缓冲器时，能量收

集和数据到达率对系统信息平均 AoI的影响 .
Wu et al［13］在传感器电池容量受限的情况下，通

过优化在线状态更新策略降低系统长期平均

AoI. Arafa et al［14］针对不同的能量到达模型，分析

了不同信息更新策略的长期平均 AoI. 但这些工

作均采用理想线性能量收集模型，即认为收集的

能量随接收射频信号输入功率的增加而线性增

加，却忽略了二极管等元件引起的电路非线性特

性，导致能量收集电路的输入输出显示高度的非

线性特性［12］. 因此，采用传统理想线性能量收集

模型所得的结论与实际网络偏差较大［15-17］.
近来，为了延长户外无线传感器网络的使用

寿 命 ，一 些 研 究 工 作 引 入 无 人 机（Unmanned
Aerial Vehicle，UAV）技术，即为无人机安装 RF
能量发射器（类似空中WiFi接入点或小基站），通

过控制无人机，使其灵活移动到传感器节点附近

与地面节点建立视距（Line⁃of⁃Sight，LoS）链路，

进而提供稳定、高质量的能量和信息传输服务 .
然而，由于大部分无人机采用电池供电，续航时间

有限，因此节能必然是 UAV无线网络设计的重

要指标之一［18］，所以很多工作都探讨了无人机能

耗的最小化问题［19-21］. Yang et al［19］通过寻找最佳

的传感器发射功率和无人机飞行轨迹来实现无人

机推进能耗和传感器传输能量的平衡 . Yang et
al［20］在满足数据传输大小的前提下，通过联合优

化无人机飞行轨迹、数据传输时间和节点传输功

率来最小化无人机能耗 . Zeng and Zhang［21］研究

无人机辅助网络中固定翼无人机的能耗与加速度

和转角的关系，并联合优化无人机的飞行半径和

速度，最大化系统的能量效率 . 可以看出，无人机

飞行轨迹优化对降低无人机飞行能耗具有重要作

用 . 另外，Zeng and Zhang［21］的工作表明，通过优

化无人机的加速度可以降低无人机的能耗 .
需要说明的是，飞行过程中无人机与传感器

节点的信道时刻在变化，能量和信息的传输也会
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引起传感器节点存储能量和信息 AoI的变化，因

此，随着传感器节点个数的增加，相关优化问题的

规模和维度很容易剧增，难以用动态规划等传统

算法对问题进行有效求解 .
近年来，深度强化学习（Deep Reinforcement

Learning，DRL）算法引起了工业界和学术界的广

泛关注［22-24］. 与马尔科夫决策过程（Markov Deci⁃
sion Process，MDP）和 强 化 学 习（Reinforcement
Learning，RL）算法相比，DRL能克服巨大的状态

和动作空间，求解更复杂的优化问题 . 例如，

Mnih et al［24］使 用 神 经 网 络 作 为 DQN（Deep Q
Network）的函数逼近器处理巨大的状态空间，并

使用经验重放和目标网络等来提高学习稳定性 .
目前，DRL开始被应用于解决无人机辅助网络的

优化问题［25-27］. Yi et al［25］基于 DQN算法优化无

人机飞行轨迹和信息传输调度策略，最小化加权

AoI，用能量受限的无人机收集传感器节点观察

到的信息 . Abd⁃ERlmagid et al［26］基于 DQN算法

联合优化无人机的飞行轨迹和信息更新策略，最

小化系统加权 AoI，无人机收集能量受限的传感

器节点观察到的信息 . Tong et al［27］利用 DQN优

化无人机的飞行轨迹，最小化传感器节点信息的

平均信息年龄和丢包率，能量受限的无人机收集

来自传感器节点以固定或随机的速率采样的信

息 . 需要指出，上述工作将无人机的飞行区域进

行简单的离散化，不能避免无人机在飞行过程中

出现大角度拐弯的情况，因此优化结果与无人机

实际飞行状态不相符 . 另外，这些工作也只关注

如何为无人机和传感器节点节能，没有引进无线

射频能量收集技术为低功耗传感器节点供电 .
本文以无人机能耗为指标，研究信息年龄受

限的无人机辅助无线供能网络设计 . 另外，为了

更加贴切实际情况，考虑无人机飞行转角、加速度

等约束，并采用 DRL算法对复杂优化问题进行求

解 . 本文的主要贡献：

（1）分析无人机的能耗模型，并对系统采集信

息的 AoI进行建模 . 在此基础上，在信息年龄的

约束下通过联合优化无人机的加速度、转角、飞行

时间以及传感器节点的能量收集和信息采集策

略，建立含有整数变量的组合优化问题 .
（2）由于所建立优化问题非凸，而问题中的

信息年龄 AoI、能量、加速度以及转角之间存在独

立性，因此将其转化为马尔科夫决策问题 . 由于

目标问题状态空间巨大，无法使用传统的 MDP
方法求解，进一步提出基于 DQN的无人机能耗

优化算法框架并通过设计相对应的状态空间、动

作空间和奖励函数求解 .
（3）仿真结果证明提出的基于 DQN的无人

机控制算法的收敛性，并验证其性能优于传统的

贪心策略 . 数值结果表明，DQN的无人机控制框

架下通过对飞行转角的优化，无人机的飞行轨迹

更贴近实际，飞行过程中无人机会尽可能飞至传

感器节点附近进行信息收集和能量传输，且飞行

速度先增加后下降 . 另外，无人机的飞行能耗随

着信息年龄AoI的减小和传感器节点个数的增加

而增加 .

2 系统模型

2. 1 网络模型 无人机辅助无线网络场景如图

1所示：无人机从出发点起飞，在任务时间 T内，

利用WPT技术为地面随机分布的 K个传感器节

点传输能量；之后，传感器节点利用收集的能量采

集信息，并将采集的信息上传无人机；采集所有节

点的信息后无人机飞回终点 .
记传感器节点集合为 V= {v1，⋯，vK}. 为设

计方便将时间 T分成 N个时间片，即 T = N ⋅ δ，
δ代表一个足够小的时间间隙 . 假设无人机飞行

的固定高度为 H，无人机的出发点的水平坐标为

q0 = [x0，y0 ]，终点的水平坐标为 qF = [xF，yF ]，在
第 n个时刻，无人机的飞行水平坐标为 q (n) =
[x (n)，y (n)]，其中，n∈ [1，2，⋯，N ].

图 1 系统模型

Fig. 1 The system model
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2. 2 信道模型 无人机飞行时从空中与地面传

感器节点建立 LoS链路，同时考虑树木、小草、建

筑物等影响，小规模尺度衰落也不容忽视，因此，

基于莱斯衰落信道模型［28］，在第 n个时刻无人机

与传感器节点 vk的信道增益可表示为：

gu,k (n) =
β0
d 2u,k

gk=
β0

H 2 +  qu ( )n - qk
gk (1)

其中，d u，k是无人机到传感器节点 vk的距离，β0表

示在参考距离 d 0 = 1米的信道增益， ⋅ 为欧氏距

离，gk为小尺度衰落系数，即：

gk=
KR

KR + 1
ḡ+ 1

KR + 1
g͂ (2)

其中，KR 是无人机与传感器节点信道的莱斯因

子，ḡ是视距分量，g͂是散射分量，表示零均值单位

方差圆对称复高斯（Circularly Symmetric Com⁃
plex Gaussian，CSCG）随机变量 .
2. 3 信息和能量采集模型 为了避免干扰，无人

机通过时分多址（Time Division Multiple Access，
TDMA）的方式与传感器节点进行能量传播或信

息传输 . 因此，在每一时刻，传感器节点只能进行

能量收集或信息传输，且在信息传输时最多只能

有一个传感器节点传输更新信息 . 若第 n时刻，第

k个传感器被调度进行信息传输，根据香农公式，

传感器节点 vk传输信息所需的能量可表示为：

E T
k ( )n = σ 20

gu,k ( )n ( )2
S
δB- 1 δ (3)

其中，S和 B分别为数据包大小和信道带宽 .
无人机从 q0出发，在飞行过程中通过广播方

式给每个传感器节点充电 . 传感器节点 vk装配了

能量收集器，其射频电路接收的输入功率可表

示为：

ek ( )n = pu gu,k ( )n (4)

其中，pu表示无人机的发射功率 .
本文采用非线性能量收集模型［15］来刻画射

频到直流的转换 . 因此，在第 n时刻 vk 收集的能

量可建模为：

E H
k (n) =M

1- aek ( )n

1+ e-a ( )ek ( )n - b
δ (5)

其中，M表示能量收集电路饱和时在能量收集接

收器处的最大收集功率，a和 b分别表示与实际电

路灵敏度，电阻等有关的常数 . 那么，vk的电池容

量变化过程可表示为：

Bk ( n )=

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

min ( )Bk ( )n- 1 + E H
k ( )n ,Bmax , c ( )n = 0

Bk ( )n- 1 - E T
k ( )n ,

c ( )n = k and Bk ( )n- 1 ≥ E T
k ( )n

Bk ( )n- 1 , otherwise

(6)
其中，Bmax表示节点电池最大容量，c ( )n 表示信息传

输和能量采集的策略，即 c (n)= { }0，1，2，⋯，K ，

c (n) = 0时表示所有节点进行能量采集，c (n) =
k (k∈ { }0，1，2，⋯，K )时表示 vk被调度上传信息，

需要满足其电池存储的能量大于传输信息消耗的

能量 .
2. 4 无人机能耗模型 无人机系统的能耗主要

由无人机的推进能耗和无人机通信相关能耗（如

信号处理和天线发射等所需能量）两部分组成，其

中通信相关能耗远小于推进能耗，因此，与 Yang
et al［20］相似，本文忽略通信相关能耗 . 依据 Zeng
and Zhang［21］，固定翼无人机的飞行能耗可表示为：

E fly
u = ∑

n= 1

N (c1  v ( )n
3
+

c2
 v ( )n (1+  a ( )n

2

g 2 )) δ+
1
2 m ( v ( )T

2
-  v ( )0

2)
(7)

其中，c1和 c2是两个常数，与飞机重量、机翼面积、

空气密度等有关，g表示重力加速度，m是无人机

的质量，v ( )n 和 a ( )n 分别表示无人机的速度和加

速度 . 从式（7）可看出，无人机的推进能耗主要与

其速度和加速度有关 . 另外，无人机的飞行轨迹

可表示为：

v (n) = v (n- 1)+ δa (n) (8)
p (n) = p (n- 1)+ o (n) (9)
x (n) = x (n- 1)+ δv (n) cos (p (n)) (10)

y (n) = y (n- 1)+ δv (n) sin (p (n)) (11)

其中，p (n)和 o (n)分别表示第 n时刻无人机的飞

行角度及变化角度 .
2. 5 AoI模型 信息年龄 AoI是刻画采集信息

新鲜度的一个重要指标，这里定义为无人机最近

一次采集的信息产生经过的时间 . 假设 Uk (n)表
示在第 n时刻无人机最近一次从 vk采集信息时的
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时间，该信息的信息年龄AoI可表示为：

Ak (n) = (n- Uk (n)) δ (12)

不失一般性，假设信息产生时刻的信息年龄

AoI为 1个归一化单位的时间，每经过一个时刻，

其 AoI增加 1. 一旦产生新的信息，将覆盖原有信

息，信息年龄也将减少为 1. 图 2展示无人机采集

vk信息的信息年龄AoI的变化过程，在 t1和 t2时刻

vk上传更新信息，因此其信息 AoI减少为 1，其他

时刻的信息AoI增加 1，故 vk信息的AoI在 T的变

化过程可表示为：

Ak (n) = {δ, c ( )n = k and Bk ( )n ≥ E T
k ( )n

Ak ( )n- 1 + δ, otherwise
(13)

3 系统模型

系统的设计目标是通过联合优化无人机的飞

行轨迹、飞行时间以及信息采集和能量收集的策

略来最小化无人机能耗 . 因此，问题的数学描述

如下：

( )P 0 min
{ }a,o,c,T

E fly
u (14)

s.t.Ak (N) < (N + 1) δ,k∈ { }1,2,⋯,K (15)
1
N
1
K ∑n= 1

N

∑
k= 1

K

Ak ( )n ≤ A r (16)

q (0) = q0,q (N) = qF (17)

a (n) ∈ [amin,amax] (18)

o (n) ∈ [omin,omax] (19)

v (n) ∈ [vmin,vmax] (20)

其中，A r表示系统接受的有效信息的最大信息年

龄 AoI. 式（15）表示无人机收集的信息至少更新

一次 . 式（16）保证无人机收集的信息 AoI满足信

息新鲜度的限制 . 式（17）表示无人机从初始地点

出发，经过 T完成任务并到达目的地 . 式（18）至

式（20）是对无人机的加速度、速度和转角的约束

限制，保证正常飞行 . 由于 c是离散组合变量，并

与变量 a，o和 T相耦合，可看出问题（P 0）属非线

性整数的非凸问题 . 由于控制无人机飞行的加速

度、转角、传感器节点储存的电量和收集信息的

AoI之间的独立性，因此可以将问题建模为具有

有限状态和动作空间的马尔科夫决策问题 . 然
而，状态空间巨大使该问题难以使用传统标准的

马尔科夫算法解决，而深度强化学习中的神经网

络擅长提取高维度数据特征，因此下节将基于深

度强化学习方法来解决该问题 .

4 基于DQN的求解算法

如图 3所示，基于 DQN的无人机控制框架包

含环境和智能体 . 本文所提 DQN算法将无人机

视为一个智能体，将在空中的飞行运动、与传感器

节点的交互如信息能量传输等视为环境 . 在每个

训练周期中，智能体需要感知周边环境状态 sn，包
括传感器节点的电量、上传信息的AoI等，根据当

前环境决定下一时刻的动作 an；执行动作后，智能

体获得环境相应的反馈奖励 rn，并继续观察下一

时刻状态 sn+ 1. 智能体在训练过程中，通过不断地

与环境进行交互，观察执行动作后状态的变化和

环境反馈的奖励，调整动作策略，通过反复迭代学

习最大化累积回报可以获得更好的动作策略 .

智能体在每次迭代过程中需要对给定的策略

计算其值函数并根据值函数给出策略，即通过神

经网络非线性逼近值函数 Q ( sn，an | θn)（θ是 ANN

图 3 无人机能耗优化算法框架

Fig. 3 The framework of the UAV's energy ⁃ minimal
algorithm

图 2 AoI模型

Fig. 2 The AoI model
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的权重）评估策略 π下状态 sn采取动作 an的代价，

值函数Q ( sn，an | θn)的更新规则如下：

Qn+ 1 ( sn,an) = (1- β)Q ( |sn,an θn)+
β (rn+ γ max

a
Qn ( sn+ 1,a))

(21)

其中，β为学习率，γ是折扣因子 .
DQN算法包含两个神经网络，即在线网络和

目标网络 . 这两个网络初始权重相同，在线网络

权重每次迭代都会更新，而目标网络权重是每隔

一段时间才会更新 . 为了打破数据间的关联性，

DQN算法使用经验池来存放历史数据，每次训练

时从中随机抽取数据 . 考虑到状态空间中能量、

AoI和位置量纲的不同，在存放数据前需对历史

数据进行标准化，即 s=( s̄- μ ) /σ，其中，μ为均

值，σ为方差 . 对于任意一组 ( sn，an，rn，sn+ 1)历史

数据，在线网络基于最小化损失函数准则进行训

练，损失函数定义如下：

L (θj+ 1) = é
ërn+ γ max

a
Q ( |sn+ 1,a θk)- Q ( |sn,an θj)ùû

2

(22)
其中，j为更新权重的轮数 . 使用梯度下降法更新

在线网络，其梯度为：

∇ θj+ 1L (θj+ 1) = é
ërn+ γ min

a
Q ( sn+ 1,an | θj)-

Q ( sn,an | θj+ 1)ùû×∇ θj+ 1Q ( sn,an | θj+ 1)
(23)

基于 DQN的无人机能耗优化算法是将无人

机能耗最小化优化问题转化为马尔科夫决策过

程，由三元组{s，a，r}来描述，其中，s表示智能体

的状态，a表示智能体执行的动作，r表示智能体

执行动作后环境反馈的奖励 . 具体设计如下：

（1）状态：在第 n个时刻，智能体状态 sn 包含

两部分：传感器节点和无人机在第 n时刻的状态

信息，包括传感器节点的当前储存能量 Β、无人机

收集信息的新鲜度A、无人机的地理位置、飞行速

度、飞行角度、能耗、飞行时间以及距离终点的距

离 . 因此，状态 sn表示为：

sn= { }Β,Α,q (n),v (n),p (n),E (n),n,d (n) (24)

其 中 B= [ ]B 1，B 2，⋯，BK ，A= [ ]A 1，A 2，⋯，AK ，

Bk，Ak分别表示为第 k个节点存储的电量和采集

信息的 AoI；d (n) =  q ( )n - qF 为无人机在第 n

时刻与终点的位距离 . 因此，系统的状态空间为

S⊆RK×RK×R2×R×R×R×N×R，其中 sn ∈ S.
（2）动作：在第 n个时刻，动作 an包含三部分：

无人机的加速度、转角以及节点信息传输和能量

收集策略，可以表示为：

an= {a (n),o (n),c (n)} (25)

将无人机的转角和加速度进行离散化分为 ko
和 ka个等级，即：

o (n) ⊆ é

ë
êêomin,omin +

omax - omin
ko

,⋯,omax
ù

û
úú (26)

a (n) ⊆
é

ë
êêamin,amin +

amax - amin
ka

,⋯,amax
ù

û
úú (27)

（3）奖励函数：在第 n个时刻的奖励函数 rn的
设计主要包含两部分，即无人机与终点的距离和

无人机消耗的能量 . 若当前状态满足问题（P 0）中

的限制条件（式（15）至式（20）），即无人机到达终

点且收集信息 AoI满足新鲜度，则给予一定的奖

励；若违反约束条件，则应受到惩罚 . 因此，奖励

函数可设计为：

rn=

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

k1 -
E fly
u

k2
, d ( )n = 0 and 1

N
1
K ∑k= 1

K

Ak ( )N ≤ A r

- d ( )n
k3

- E ( )n
k2
, otherwise

(28)
其中：

E (n) = ∑
k= 1

n (c1  v ( )n
3
+

c2
 v ( )n (1+  a ( )n

2

g 2 )) δ+
1
2 m ( v ( )n

2
-  v ( 0 ) 2)

表示无人机从出发到第 n个时刻以来的能耗，

k1，k2，k3为正常数 .
为清晰起见，将基于 DQN的无人机能耗优

化算法的流程归纳为算法 1.
算法 1 基于DQN的无人机能耗优化算法

输入：经验池 D，在线网络 Q的随机权重 θ，目标网络

Q′的随机权重 θ ′= θ；

输出：θ ′和 θ；

1. For each episode Do

2. 初始化状态 s ( )0 ;

3. For each time slot Do

4. 将状态 sn进行标准化；

5. 使用 ε - greedy策略选择动作，即以 ε概率选择
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随机动作作为 an，1- ε概率选择动作 argmax
a

Q ( )|sn,a θk

作为 an；

6. 在当前状态 sn下，执行动作 an并获得对应的奖

励 rn和下一状态 sn+ 1；

7. 将{sn,an,rn,sn+ 1}标准化后作为训练数据存储

在经验池D中；

8. sn= sn+ 1；

9. 如果任务完成，则退出当前循环;
10. 随 机 从 经 验 池 中 选 取 b 组 训 练 数 据

{sn,an,rn,sn+ 1}；
11. 根据式(23)，更新梯度；

12. 每隔 J步，更新目标网络的权重 θ ′= θ.
13. End For
14. End For

首先，初始化经验池来存储训练数据并随机

初始化在线网络参数，以与在线网络相同的网络

结构引入目标网络，并赋值与在线网络相同的神

经网络参数；然后，在 E训练周期内，初始化无人

机的初始状态，并标准化处理状态，在无人机最大

允许任务时间 T内使用 ε - greedy贪心策略探索环

境即在选择动作 an时有一定的探索概率 ε随机选

择动作；接着，在执行动作后，智能体根据计算得

到环境反馈的奖励以及下一时刻状态 sn+ 1，同时

将{sn，an，rn，sn+ 1}训练数据标准化后存储于经验

池 D中；若无人机任务完成，则退出当前飞行任

务，进入下一轮训练；每次飞行任务结束，采用小

批量方法从经验池中随机选取 b组训练数据，以

打破数据之间的相关性，并根据式（23），更新梯

度；最后，每隔 J步，将在线网络的权重同步更新

目标网络 .

5 仿真结果与分析

为验证提出的算法的有效性，基于 Pytorch和
Python3. 5搭建了一个四层完全连接的神经网

络，其中包括两个完全连接的隐藏层，每层分别有

128和 64个神经元 . 输入层大小与状态空间大小

相 同 即 2K+ 7，输 出 层 大 小 等 于 动 作 总 数 即

ka ko (K+ 1). 详细的仿真数值如表 1所示 .
5. 1 算法收敛性 为验证无人机能耗优化算法

的收敛性，图 4显示了传感器节点个数分别为 10，

12，14的累计回报变化情况，其中横坐标为训练

迭代次数，纵坐标为累计回报 . 图 4a至图 4c中
A r = 5，图 4d至图 4f中 A r = 6. 可以看出，虽然奖

励值随着训练周期不断增大，但由于采用了贪心

策略，累计回报在训练周期发生了抖动 . 由图 4a
至图 4c可知，当节点个数增加时，智能体的动作

和状态空间的增加会使训练至收敛状态的次数增

加 . 另外，随着信息年龄 AoI的减小，算法收敛的

训练次数会增加 .
5. 2 无人机飞行轨迹与速度 图 5显示了 A r =
6时传感器节点不同分布下对应的无人机的飞行

轨迹和速度变化情况 . 图 5a至图 5c为无人机的

飞行轨迹情况，可以看出，无人机会尽可能飞到传

感器节点附近传输信息和能量 . 与图 5c无转角约

束相比，有转角约束的图 5a和图 5b中的无人机飞

行轨迹更平滑，更贴近实际 . 图 5d至图 5f显示无

人机的飞行速度变化情况，可以观察到无人机在

出发后速度先上升，因为速度快能减少任务执行

时间，减少无人机能耗，在飞行后期的飞行速度会

下降，是因为无人机的能耗与其到达终点的速度

有关，降低速度能减少无人机能耗 .
5. 3 信息新鲜度对无人机能耗的影响 图 6展
示了 AoI对无人机能耗的影响情况，其中横坐标

为传感器节点个数，纵坐标为无人机能耗 . 从图

中可看出节点个数的增加使无人机的飞行能耗增

加 . 与此同时，图 6的结果也表明无人机的能耗会

随着系统的信息年龄AoI的减小而增加 .

表 1 仿真参数

Table 1 The simulation parameters

变量

β0 (dB)

S (bits)

B (MHz)

σ 20 (dBm)

δ (s)

Pu (w)

c1

c2

g (m·s-2)

m (kg)

ε

取值

-50

800

1

-100

0. 1

0. 1

0. 002

70. 698

9. 8

9. 65

0. 1

变量

M (mJ)

a

b

vmin (m·s-1)

vmax (m·s-1)

omin

omax

amin (m·s-2)

amax (m·s-2)
β

γ

取值

20

6400

0. 003

5

20

-60°

60°

-5

5

0. 001

0. 8
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5. 4 算法比较 为了验证无人机能耗优化算法

的有效性，图 7将本文所提算法与贪婪算法进行

了比较，图中横坐标为传感器节点个数，纵坐标为

无人机能耗 . 从图 7可看出，提出的 DQN算法和

传统的贪婪算法相比，可降低无人机能耗 8%~

30%. 贪心算法是根据当前状态选择环境反馈奖

励中最大的对应动作，没有考虑信息长期 AoI，因
此，当传感器节点个数较大（如大于 8）时，贪心算

法得到的动作策略因无法满足信息AoI的要求而

无法求解问题 .

图 4 算法收敛性

Fig. 4 Convergence behavior of our algorithm

图 5 不同场景下无人机飞行轨迹和速度变化过程

Fig.5 The trajectory and speed of UAV in different scenes
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6 结 论

本文研究了信息年龄受限的无人机辅助无线

供能网络设计，其中无人机为传感器节点广播能

量，收集传感器节点感知的信息，并通过联合优化

无人机的飞行加速度、转角、飞行时间以及能量收

集和信息更新调度策略以最小化无人机能耗 . 为
了求解该非凸问题，提出了基于深度强化学习

DQN的无人机能耗优化算法框架，它克服了状态

空间巨大而带来的收敛速度慢的问题 . 仿真结果

验证了提出的 DQN算法的收敛性，且取得的无

人机飞行能耗小于传统的贪心策略 . 数值结果表

明，无人机会尽可能飞至传感器节点附近，飞行过

程中速度先增大后减小，能够减少飞行能耗，并在

飞行转角的约束下使无人机的飞行轨迹更平滑 .
另外，随着信息年龄的减小和传感器节点个数的

增加，无人机的能耗也会增加 .
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