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摘 要:在环境监测等分布式物联网应用场景中,由于节点监测的区域重要性以及收集数据量的不同,节点往往有不

同的优先级。节点优先级的动态变化会使无人机频繁更换数据采集的目标节点,造成任务完成时间延长及能量的无

端浪费。因此本文针对节点具有动态优先级的分布式物联网应用场景提出了一种基于DDQN的无人机任务完成时

间与能耗联合优化算法。训练过程中,无人机在任务完成时间、能耗及避免节点数据溢出等约束下学习产生最优策

略。仿真结果表明,与最大优先级策略、贪婪策略两种现有策略相比,所提算法任务完成时间分别降低9.2%、

15.1%,能耗分别降低10%、16.3%;与DQN方法相比,所提算法收敛速度更快,训练过程更稳定。
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Abstract:In
 

distributed
 

IoT
 

application
 

scenarios
 

such
 

as
 

environmental
 

monitoring,
 

nodes
 

often
 

have
 

different
 

priorities
 

due
 

to
 

the
 

different
 

regional
 

importance
 

of
 

node
 

monitoring
 

and
 

the
 

amount
 

of
 

data
 

collected.
 

The
 

dynamic
 

change
 

of
 

node
 

priority
 

will
 

make
 

the
 

UAV
 

frequently
 

replace
 

the
 

target
 

node
 

of
 

data
 

acquisition,
 

resulting
 

in
 

prolonged
 

task
 

completion
 

time
 

and
 

unwarranted
 

waste
 

of
 

energy.
 

Therefore,
 

we
 

propose
 

a
 

joint
 

optimization
 

algorithm
 

of
 

UAV
 

task
 

completion
 

time
 

and
 

energy
 

consumption
 

based
 

on
 

DDQN
 

for
 

distributed
 

IoT
 

application
 

scenarios
 

with
 

dynamic
 

priority
 

of
 

nodes.
 

During
 

the
 

training
 

process,
 

the
 

UAV
 

learns
 

the
 

optimal
 

strategy
 

under
 

the
 

constraints
 

of
 

task
 

completion
 

time,
 

energy
 

consumption
 

and
 

avoiding
 

node
 

data
 

overflow.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

maximum
 

priority
 

strategy
 

and
 

greedy
 

strategy,
 

the
 

task
 

completion
 

time
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

reduced
 

by
 

9.2%
 

and
 

15.1%
 

respectively,
 

and
 

the
 

energy
 

consumption
 

is
 

reduced
 

by
 

10%
 

and
 

16.3%
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

DQN
 

method,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

converges
 

faster
 

and
 

the
 

training
 

process
 

is
 

more
 

stable.
Keywords:UAV;dynamic

 

priority;information
 

collection;DDQN

 收稿日期:2024-12-01
*基金项目:河北省省级科技计划(SZX2020034)项目资助

0 引  言

  过去几年内,物联网(internet
 

of
 

things,IoT)市场规模

急速增长,无线传感网络(wireless
 

sensor
 

network,WSN)
作为一种无线连接为主的技术在环境监测、智慧交通、工业

设备监测等领域大放异彩[1-2]。得益于其低成本特性与高

机动性,无人机(unmanned
 

aerial
 

vehicle,UAV)是辅助物

联网节点信息收集的理想选择[3-5]。但在自然灾害监测、工
业设备报警监测等较为紧急的应用场景下,数据收集的完

成时间有着极为严格的限制,这对能量与存储空间受限的

无人机来说无异于是一项重大挑战。减少信息收集任务完

成时间,降低能量消耗对于环境监测状态下无线传感网络

信息收集尤为重要[6-9]。例如,Liu等[10]研究了无人机辅助

信息收集系统中的信息年龄最优收集问题。该文献将节点

·56·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

的信息年龄推导为节点上传时间与无人机飞行时间的加权

和,并提出了一种节点关联与轨迹规划策略;Liu等[11]考虑

了数据的时间约束,无人机的能耗约束以及地面用户干扰

的约束,通过联合优化无人机与地面用户的关联、无人机的

飞行速度与飞行路径,最小化了无人机的任务完成时间。
上述文献通过优化无人机的轨迹及地面节点的调度完

成优化目标,但并未考虑节点的优先级问题。在无线传感

网络环境监测场景中,受监测区域重要性及数据量收集速

率的影响,不同的节点之间有不同的优先级。引入优先级

可以使关键节点优先得到服务,缩短任务完成时间,降低系

统风险。现有研究大多采用固定优先级的方式。例如

Oubbati等[12]利用指示信息相关性的参数评估设备的优先

级。Johari等[13]提出了一种两步优先级排序方法。第1步

将信息分为安全信息、非安全信息、控制信息,并根据重要

性分配固定优先级,第2步根据车辆类型分配任务时隙。
与基于优先级的方向感知媒体访问控制(priority-based

 

direction-aware
 

media
 

access
 

control,PDMAC)等算法相

比,该文献所提算法具有更低的信息年龄。
固定优先级的引入改善了优化过程,但也带来了诸多

问题,例如固定的优先级会导致优先级较低的设备始终得

到较迟的服务。若场景产生突发事件,某些设备亟待得到

优先的服务,但固定优先级方案会导致其优先级始终不变,
从而产生巨大的时延。在此情况下,动态优先级显然是更

为理想的策略。例如,为解决固定优先级场景下低优先级

设备无法及时得到服务,从而导致突发事件下,群组时延过

高的问题,Chen等[14]提出了一种优先级动态调整数据包

调度(priority
 

dynamic
 

adjustment
 

packet
 

scheduling,PAS)
算法。该算法在数据包传输过程中对优先级进行动态调

整,确保低优先级的数据包能在预定时间内进行传输。

Gao等[15]引入高斯-马尔可夫移动模型描述节点的动态特

征,利用初始优先级、时延参数、维持稳定数据链接的概率

赋予数据包不同的优先级,并提出了一种动态优先级调度

(dynamic
 

priority
 

scheduling
 

scheme,DPSS)算法。与固定

优先级与先入先出方案相比,该算法有更高的传输成功率

与更低的传输时延。Fu等[16]利用高斯-马尔可夫移动模型

描述设备的动态过程。用设备的移动、信道变化等方面定

义设备的动态优先级并提出了一种对决双深度 Q 网络
 

(dueling
 

double
 

deep
 

Q
 

network,D3QN)算法优化无人机

轨迹与数据包的调度。仿真结果表明该算法有比基线方案

更高的系统利用率。Yu等[17]利用初始数据量以及数据采

集速度定义节点动态优先级,提出一种多目标深度确定性

策 略 梯 度 (multi-objective
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,MODDPG)算法,联合优化了总数据收集率、总能

量收获以及无人机能量消耗3个目标。
上述文献通过不同的角度定义了节点或信息的动态优

先级,提出了无人机辅助信息收集的场景下的任务完成时

间、能耗优化的方案,并取得了显著的进展。但仍存在两方

面的问题:第一,有关设备动态优先级的设置并未均衡初始

优先级部分与动态变化部分的影响,导致在任务执行过程

中,某一方面的影响更为显著;第二,上述文献中的无人机

控制策略大多仅仅以最大优先级为目标。例如,Yu等[17]

在优化过程中,无人机始终飞向动态优先级最大的节点。
但在无人机任务执行过程中,优先收集距离远但优先级最

大的节点,相较于收集距离近但优先级稍小的节点,会造成

任务完成时间与能耗的浪费。此外在节点动态优先级场景

下无人机信息收集过程需综合考虑任务完成时间、系统能

耗、节点优先级变化等诸多因素。
鉴于以上情况,在节点动态优先级的分布式物联网信

息采集场景中,本文综合考虑节点初始优先级、区域重要

性、数据采集速率,合理设置节点动态优先级。具体而言,
节点监测的区域重要性越重要,节点的优先级越大。对于

不同的数据类型,节点的数据采集速率不同。数据采集速

率越大,节点的优先级越大。同时将最小化无人机任务完

成时间 与 能 耗 的 优 化 问 题 建 模 为 马 尔 可 夫 决 策 过 程

(markov
 

decision
 

process,MDP),提出了一种基于双深度

Q网络(double
 

deep
 

Q
 

network,DDQN)的优化算法。该

优化算法能够综合考虑节点动态优先级、任务完成时间、系
统能耗、节点数据溢出次数等并作出最优的决策。

1 系统模型与问题建立

  如图1所示,考虑一个分布式物联网环境监测信息收集

场景。场景中K 个传感器节点(sensor
 

node,SN)随机分布

在大小为Lx ×Ly
 m2 的监测区域内。所有SN用集合 =

{SNk,1≤k≤K}表示,SNk 的坐标表示为ws
k = [xs

k,ys
k,

0]T。 一架旋翼无人机从任务出发点Ustartm 出发,以固定的高

度H 飞行,收集所有SN存储的数据。令T 表示UAV任

务完成时间,在t 时 刻 UAV 的 位 置 可 表 示 为q(t)=
[x(t),y(t),z(t)]T 。其中,z(t)=H 。

图1 系统模型

Fig.1 System
 

model

1.1 通信模型

  在无人机辅助信息收集系统中,UAV与地面节点之

间的链路环境较为复杂,且由于UAV的高速移动特性,会
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出现视距链路(line
 

of
 

sight,LoS)与非视距链路(non-line
 

of
 

sight,NLoS)两种情况。因此,在本文中,UAV与SN之间

的信道模型采用概率LoS信道模型[18],t时刻无人机与

SNk 之间的LoS信道概率为:

pLoS
k (t)=

1

1+a·exp(-b(
180
πarcsin

(H
dk(t)

)-a))

(1)

  其 中,a、b 为 由 环 境 决 定 的 常 量。dk(t)=
(x(t)-xs

k)2+(y(t)-ys
k)2+H2 为 UAV 与SNk 之

间的欧几里德距离。NLoS信道概率为pNLoS
k (t)=1-

pLoS
k (t)。t时刻,SNk 与UAV之间的路径损耗可表示为:

PLk(t)=
(4πfcdk(t)

c
)εηLoS,LoS

(4πfcdk(t)
c

)εηNLoS,NLoS

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(2)

  其中,fc 为载波频率;c为真空中的光速;ε表示路径

损耗常量;ηLoS,ηNLoS 分别为在LoS链路和NLoS链路下的

额外路径损耗。
令Ptk(t)为SNk 在t时刻的发射功率,σ2 表示噪声功

率,则在t时刻,SNk 与无人机之间的信噪比可表示为:

ξk(t)=
Ptk(t)

PLk(t)σ2
(3)

  在t时刻无人机与SNk 的信息传输速率可表示为:

Rk(t)=Blog2(1+ξk(t)) (4)

1.2 节点动态优先级

  本文考虑一个固定区域内的环境监测应用场景,令

Datak(t)表示t时刻SNk 存储的数据量,且其数据增长服

从泊松分布,即:

Datak(t+Δt)=Datak(t)+λk(t)Δt (5)

  其中,Δt为时间更新间隔,λk(t)为SNk 在t时刻的数

据收集率,其服从泊松分布。且因不同节点所监测区域不

同,其采集环境信息的强度亦有所不同,故本文令不同节点

具有不同的数据收集率。且介于节点有限的数据存储空

间,节 点 所 能 储 存 的 最 大 数 据 量 有 严 格 的 限 制,即

Datak(t)≤Datamax。当数据量突破节点所能承担数据存

储量的上限时,过去已存储的数据将被新收集的数据所取

代,或新收集的数据立即将被放弃。不论哪一种情况都会

带来数据信息的损失。因此本文设计了与数据量有关的动

态优先级函数以求减少数据溢出情况。
但节点的动态优先级只与数据量有关而忽略了数据增

长速度会导致初始数据量较低但数据更新较快的节点无法

得到及时的采集,从而导致潜在的数据丢失的风险。综合

考虑当前与未来的因素影响,本文设计节点优先级函数为:

Qk(t)=θkλk(t)
Datak(t)
Datamax

(6)

  其中,θk 为与SNk 任务开始时与监测区域重要性有关

的系数,其数值愈大,表示所监测区域愈重要;λk(t)为

SNk 在t时刻的数据收集率。根据节点采集的数据类型不

同,如文字类数据、图像类数据、视频类数据等,λk(t)分别

有不同的取值;Datak(t)表示t时刻SNk 存储的数据量;

Datamax 为节点数据最大存储量。节点存储的数据量越接

近最大存储量上限则其优先级越大。且当无人机采集完节

点数据时,节点的优先级归0。

1.3 无人机能耗模型

  无人机的能量消耗包括有无人机的推进能耗、电路控

制能耗以及信号收发相关的通信能耗等。且在任务执行途

中,无人机的电路控制能耗与通信能耗远远低于推进能耗,
故本文忽略不计。旋翼无人机的推进能耗[19]模型表示式

如下:

P(V)=P0 1+
3V2

U2
tip  +Pi 1+

V4

4v2
0
-

V2

2v2
0  

1/2

+

1
2d0ρsAV3 (7)

  其中,P0 为无人机悬停感应功率;Utip
 为旋翼转动的

叶尖功率;Pi 为无人机悬停的旋翼诱导功率;v0 为无人机

悬停时的旋翼平均速率;d0 表示无人机飞行过程中的机身

阻力;ρ表示空气密度;s表示旋翼坚固程度;A 为旋翼盘

面积。
且由于无人机加减速在总任务能耗占比较少,本文忽

略其造成的影响。同时,为了避免无人机能量耗尽导致任

务失败的情况,规定以下约束:

EUAV ≤EUAV
max (8)

1.4 问题建立

  本文的目标是在综合考虑节点动态优先级的情况下最

小化任务完成时间与无人机能耗。无人机需要对当前环境

进行预测,并规划路径。无人机的飞行决策需要综合考虑

所有节点的动态优先级、自身能量消耗以及任务完成时间。
为避免节点数据溢出,定义二元变量β(t)为数据溢出变

量,若在任务执行过程中有任一节点数据溢出则β(t)=1,
否则β(t)=0。定义tk,k+1 为无人机收集完成SNk 存储的

数据并飞到SNk+1 上方的飞行时间。tk 为无人机悬停收集

SNk 存储数据的时间,则tk 可表示为:

tk =
Datak(t)
Rk(t)

(9)

  所以无人机总任务完成时间T 可表示为:

T = ∑
0≤k<K

tk,k+1+tk (10)

  无人机的飞行能耗与采集数据时的悬停能耗可统一表

示为:

EUAV =∫
T

0
P(v(t))dt (11)

  综上所述本文优化问题可建立为:

min
q(t),φk(t)

{T,EUAV} (12)

  s.t.EUAV ≤EUAV
max (13)
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  T <Tmax (14)

  q(t)∈M (15)

  φk(t)∈ {0,1} (16)

  Datak(t)<Datamax (17)

  β(t)=0 (18)

  其中,q(t)= [x(t),y(t),z(t)]T 为无人机在t时刻

的位置,M 为目标区域。φk(t)为SNk 的选择接入状态。

φk(t)=1表示无人机在t时刻正在收集SNk 存储的信息。

φk(t)=0表示在t时刻,无人机未与SNk 通信。Datak(t)
表示t时刻SNk 存储的数据量。Datamax为节点数据最大存

储量。

2 算法提出

2.1 优化问题的马尔可夫决策过程建模

  为解决优化问题式(12),需要建立相应且合理的马尔

可夫决策过程。首先,本文将环境模型离散化:对于面积为

Lx ×Ly
 m2 的监测环境,本文将其离散化为边长为o的单

元格。在该离散环境中,无人机执行信息收集任务时间离

散化为长度为δt 的时间步长。在此条件下本文定义智能

体的状态空间、动作空间、奖励函数及其演变过程为:

1)状态空间

本文的状态空间主要考虑无人机自身状态、传感器节

点状态及任务执行状态3个部分。对于无人机自身状态,
主要包括无人机的当前位置信息q(t),无人机能量消耗

EUAV(t)。对于传感器节点状态,主要包括节点接入状态

φk(t);节 点 存 储 数 据 量 Datak(t);节 点 当 前 优 先 级

prik(t);节点信息收集时间mc
k
(t);节点信息收集完成变

量ψk(t)。而任务执行状态主要包括无人机执行任务以消

耗的时间 (t)与节点数据溢出计数β(t)。综上,步骤t时

的状态 (t)为:
(t)= [q(t),EUAV(t),φk(t),Datak(t),ψ(t),

prik(t),mc
k
(t),(t),β(t)] (19)

式中:
(1)

 

q(t)= [x(t),y(t),z(t)]T 表示无人机在步骤t
时的位置,其中z(t)=H 。

(2)
 

EUAV(t)为无人机在步骤t时已经累计的能量消

耗。在步骤t+1时累计能量消耗演变为:

EUAV(t+1)=
EUAV(t)+δtP(v(t)),v>0
EUAV(t)+δtP(0),其他 (20)

  其中,P(0)为无人机悬停时的功率。
(3)

 

二元变量φk(t)为SNk 的选择接入状态。φk(t)=1
表示无人机在步骤t时正在收集SNk 存储的信息。φk(t)=0
表示在步骤t时,无人机未与SNk 通信。其演变过程为:

φk(t+1)=
1,x(t)=xs

k ∩y(t)=ys
k ∩

Datak(t)>0∩ψk(t)=0
0,其他

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (21)

  (4)
 

Datak(t)为SNk 在步骤t时储存的信息量,其会随

时间动态变化,演变过程可表示为:

Datak(t+1)=
Datak(t)+δtλk(t),φk(t)=0∩

ψk(t)=0
Datak(t)-δtRk(t),φk(t)=1

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(22)
其中,λk(t)为SNk 在步骤t时的数据收集率,其服从

泊松分布。
(5)

 

二元变量ψk(t)表示SNk 的数据收集完成状态。

ψk(t)=1表示SNk 存储的数据已完成收集。其演变过程为:

ψk(t+1)=
1,Datak(t)=0
0,其他 (23)

  (6)
 

prik(t)为SNk 在步骤t时的优先级,其演变过

程为:

prik(t+1)=
0,φk(t)=1∩Datak(t)=0

θkλk(t)
Datak(t)
Datamax

,其他 (24)

  (7)
 

mc
k
(t)为无人机收集完SNk 所需的悬停时间,其

演变过程为:

mc
k
(t+1)=

mc
k
(t)+δt,φk(t)=1

mc
k
(t),φk(t)=0 (25)

  (8)
 

(t)为无人机累计的任务执行时间,其演变过

程为:

(t+1)=
(t),任务结束

(t)+δt,其他 (26)

  (9)
 

二元变量β(t)表示SNk 在步骤t时是否数据溢出

的标志,其演变过程为:

β(t+1)=
1,Datak(t)>Datamax

0,其他 (27)

  2)动作空间

在观察系统环境之后,无人机需要根据其本地策略π
选择合理的动作,例如在未收集传感器信息时,无人机需快

速移动并选择节点,在收集完某个节点信息之后需要离开

悬停模式,回归飞行轨迹继续向其他节点进行探索。鉴于

在上节中本文对环境空间进行的离散化,本文令在一个飞

行动作中无人机的移动距离为vδt。综上,本文将无人机

的动作空间 定义为:

=
vδt

0
0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ,

0
vδt

0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ,

-vδt

0
0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ,

0
-vδt

0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ,

0
0
0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁  (28)

  其 中,[vδt,0,0]T、[0,vδt,0]T、[-vδt,0,0]T、[0,

-vδt,0]T 分别表示无人机向正北、正东、正南、正西移动

vδt 距离。[0,0,0]T 表示无人机处于悬停状态。

3)奖励函数

本文将从确保任务完成、能量效率、防止出界、平衡优

先级等方面综合设置奖励函数。
首先是确保无人机能够完成信息收集工作。本文所考
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虑的场景是一个节点分布稀疏,任务完成时间周期较长的

场景。若仅在收集完所有节点存储的信息之后给无人机

一个较大的奖励,训练过程中会遇到稀疏奖励的问题,即
因为训练过程中没有相应的奖励导致算法无法收敛的情

况。因此,本文将稀疏奖励转换为密集奖励,确保每进行

一次动作无人机都能获得相应的奖励。此部分奖励函数

设置如下:

r1(t)=

JF,∑
K

k=1
Datak(t)=0

JC,∑
K

k=1
φk(t)=1

JM,∑
K

k=1
φk(t)=0∩v>0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(29)

  其中,JF 是无人机完成本次收集任务后获得奖励,是
一个数值较大的正常数;JC 是无人机在收集数据过程中获

得的奖励;JM 为无人机在探索过程中靠近传感器节点所

获得的趋向性奖励。
其次是有关防止出界,能量效率相关的奖励。为确保

无人机在目标区域内执行任务,本文设计奖励有:

r2(t)=
PD,q(t)∉M
0,其他 (30)

  其中,PD 为一个数值较大的负常数,其含义为当无人

机飞出目标区域将会得到一个较大的惩罚。
而针对能量消耗,确保无人机不会电量耗尽,本文设计

奖励函数有:

r3(t)=

FD,EUAV ≥EUAV
max

Fc,EUAV <EUAV
max ∩∑

K

k=1
φk(t)=1

Fm,EUAV <EUAV
max ∩∑

K

k=1
φk(t)=0

􀮠

􀮢

􀮡
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(31)

  其中,FD 为一个数值较大的负常数,表示在任务执行

过程中无人机能量耗尽时,无人机将会受到一个较大的惩

罚。而Fc 表示无人机在数据收集过程中的悬停能量消耗。

Fm 则表示无人机在探索寻找节点过程中的飞行能量消耗。
最后是有关平衡节点动态优先级的奖励函数。在本文

的应用场景中,传感器节点的数据存储量与优先级都会动

态变化,在任务执行的后期,由于已经执行了较长的一段时

间,最后一个或几个节点的优先级和数据量都会累积到较

高的程度。若直接将节点的优先级作为部分奖励函数,其
过高的数值,会导致训练过程极不稳定,影响算法的收敛

性。更有甚者,如果节点的优先级奖励大于无人机能量消

耗导致的惩罚,甚至会出现无人机悬停不动,等待节点优先

级与数据量升高之后再进行数据收集的情况。但优先考虑

高优先级的节点又是本文的一个优化目标,在此情况下,本
文重新设计了有关动态优先级的奖励函数,利用信息采集

时间稀释节点优先级的奖励,以求在收集完优先级无人机

仍能得到一个高的奖励值的同时不会影响正常的训练过

程。此部分奖励函数的设置为:

r4(t)=

ςk(t)prik(t)
mc

k
(t)

,∑
K

k=1
φk(t)=1

0,∑
K

k=1
φk(t)=0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(32)

  其中,ςk(t)为与SNk 存储数据量有关的系数。
综上所示,本文的奖励函数设置为:

rt(st,at)=ε1r1(t)+ε2r2(t)+ε3r3(t)+ε4r4(t) (33)

  其中,ε1、ε2、ε3、ε4 分别为各部分奖励函数的平衡权

重,这些可以根据优化目标的对于任务完成时间与能量消

耗的侧重性而设置。

2.2 无人机任务完成时间与能量消耗联合优化算法

  传统的强化学习(reinforcement
 

learning,
 

RL)算法利

用表或线性函数近似描述 Q函数。例如 Q-learning就是

使用表描述Q函数[20]。其以矩阵的形式建立一种存储每

个状态下所有动作 Q值的表格。作为一种经典的离线策

略算法,其训练过程中智能体从Q表中选择当前状态下的

最佳动作。但面对状态和动作的维度都较高的情况时,利
用表格选择动作的算法显然无法胜任。而深度 Q 网络

(deep
 

Q
 

network,DQN)利用神经网络拟合函数 Q函数。
神经网络的输入是状态s与动作a,输出的标量表示在状

态s下采取动作a能获得的价值。Q训练网络参数θQ 通过

最小化Q值与目标值的损失函数进行优化:

L(θQ)= (Yt-(Qπ(s,a)|θQ))2 (34)

  Yt 为目标函数:

Yt =r(st,at)+γQ(st+1,a'|θQ) (35)

  在DQN算法实现过程中,通过选取可以取得的最大

Q值的动作a更新目标函数,但由于其为离线策略,因此在

下一个状态下并不确定会选择行为a。因此DQN普遍会

出现过估计问题即估计值比现实值要大,导致算法将次优

动作当作最优动作。为了解决这一问题DDQN算法利用

两个独立的神经网络估算目标Q值。具体而言,DDQN利

用一套神经网络Qν 的输出选取价值最大的动作,但在使用

该动作的价值时,用另一套神经网络Qν- 计算该动作的价

值[21]。即使其中一套神经网络的某个动作存在较为严重

的过估计的问题但由于另一套神经网络的存在,该动作最

终使用的Q值不会存在很大的过估计问题。而DQN算法

中本身具有目标网络、训练网络两套神经网络。可以将训

练网络作为DDQN算法中的第一套神经网络选取动作,目
标网络作为第二套神经网络计算 Q值。相较于 DQN算

法,目标函数变化为:

Yt =r(st,at)+γQν- (st+1,argmax
a'

Qν(st+1,a'))(36)

  本文所提算法框架如图2所示。与DQN算法相同,
本文所采取的基于DDQN同样为离线策略算法。本文在

训练开始时使用 -贪婪策略平衡探索与利用。在训练初

·96·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

期无人机更多的采用随机动作探索,在训练后期无人机更

倾向于按照最大的Q值选取动作。为更好的将Q-learning
和深 度 神 经 网 络 结 合,DDQN 算 法 采 取 了 经 验 回 放

(experience
 

replay)的方法,将每次无人机从环境中采样得

到的四元组数据(状态、动作、奖励、下一状态)存储到经验

回放缓冲区中,训练Q神经网络时再从回放缓冲区中随机

采样若干数据进行训练,从而极大地提升样本效率。

图2 所提算法框架

Fig.2 Framework
 

of
 

proposed
 

algorithm

基于DDQN的无人机任务完成时间与能量消耗联合

优化算法流程为:

算法1
 

基于DDQN的无人机任务完成时间与能量消耗联

合优化算法

初始化
 

训练集数E,一次训练集最大迭代次数 N, -贪

婪策略参数 ,目标网络参数θQ
ν- ,训练网络目标参数θQ

ν ,
批量梯度下降样本 m,奖励折扣因子γ,经验回放缓冲

区D
1.for

 

episodes=1
 

to
 

E
2. 重置环境,初始化状态为s1
3. for

 

t
 

=1
 

to
 

N
4.  无人机依据

 

-贪婪策略选取动作,以
 

概率随机选

择动作,以1- 的概率选择at =argmaxQ(st,a)
5.  执行动作at 并观察下一个状态st+1,获得奖励rt

 

6.  将
 

<st,at,st+1,rt> 放入经验回放缓冲区D
 

7.  随机从经验回放缓冲区中选取m 个样本

8.  依据式(36)
 

计算目标函数Yt

9.  最小化式(34)更新训练网络参数θQ
ν

10.  更新目标网络参数:θQ
ν- =θQ

ν

11.  更新 -贪婪策略参数

12.  if
 

无人机飞出目标区域或无人机能量耗尽或无人

机任务执行时间超过最大上限或有任一节点数据溢出或

st+1 为终止状态

13.    终止循环

14. end
 

for
15.end

 

for

3 仿真结果及分析

3.1 仿真参数设置

  为验证所提算法的有效性,本文设置环境大小为400
 

m×
400

 

m。环境内随机分布有4个传感器节点,其初始数据量随

机在[200,450]
 

Mb之间,数据收集率λk(t)在{1,2,4,8}中
随机选取。λk(t)取值从小到大依次代表文字类任务、图像

类任务、视频类任务、目标跟踪类任务。且SN的重要性随

上述任务依次上升。最大存储数据量Datamax 为800
 

Mb。

在收集任务开始时无人机从出发点Ustartm 出发,以固定高度

H =10
 

m飞行无人机悬停收集传感器节点的数据。
当所有的数据全部被收集,无人机的飞行时间与能量

消耗均未超出限制且全程无传感器节点数据溢出则视为任

务完成。其他仿真参数设置[18]如表1所示。

表1 部分仿真参数取值

Table
 

1 Simulation
 

parameter
 

settings

参数 取值 参数 取值

P0/W 99.66 Ptk/W 0.1
Utip/(m·s-1) 120 σ2/dBm -110

Pi/W 120.16 a,b 10,0.6
v0 4.03 B/MHz 1
d0 0.6 ηLoS/dB 3.7

ρ/(km·m-3) 1.22 ηNLoS/dB 23
s 0.05 ε 2.3

A/m2 0.503 fc/GHz 2

  本文所提算法在训练环境参数设置由表2所示。在本

文的布置中激活函数为线性整流函数,本文所提算法与对

比的DQN算法参数设置相同。

表2 训练网络参数

Table
 

2 Network
 

configurations

参数 取值 含义

E 10
 

000 训练集数

N 100 最大迭代次数

lr 0.002 学习率

γ 0.98 奖励折扣因子

|D| 10
 

000 经验回放缓冲区大小

m 128 批量样本大小

0.05 -贪婪策略参数

3.2 仿真结果及分析

  首先验证所提算法的有效性。在无人机飞行速度为
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20
 

m/s时智能体训练过程中的学习曲线如图3所示,为方

便观察,本文绘制了以100个数据为周期的奖励平均移动

曲线。可以看出在训练过程中无人机迅速学习并获得了较

高的期望奖励,并在经历了四次波动之后,平稳在较高的水

平。在最初的50次训练中,智能体累计奖励的水平非常

低。这是由于缺乏足够的训练,无人机的动作大多为随机

选取。而当经验回放缓冲区填满之后,无人机开始从训练

网络中储存积累经验元组。之后无人机在200次训练之后

累计奖励升高到了一个较高的水平。而奖励函数在1
 

000、

2
 

000、3
 

000和4
 

000次训练时有4次不同程度的波动,与
环境中收集4个传感器节点的过程相吻合,最终奖励在

195上下波动。

图3 v=20
 

m/s时所提算法的累积训练奖励

Fig.3 Accumulate
 

reward
 

when
 

v=20
 

m/s

本文所提算法与DQN算法的训练平均奖励移动曲线

对比如图4所示。本文所提算法的优势体现在3点。其

一,相较于DQN算法,本文所提算法的收敛速度更快。在

100次训练之后,本文所提算法就有着较高的奖励积累,而

DQN算法须训练500次之后才有明显的积累奖励的提升。
其二,本文所提算法的训练过程更加稳定。所提算法分别

在1
 

000、2
 

000、3
 

000和4
 

000次经历了4次波动,之后便

稳定在一个较高的水平。而 DQN 算法分别在1
 

000、2
 

000、3
 

000、3
 

500、4
 

700、6
 

000、7
 

000、7
 

500等训练次数存

在幅度更大的波动,同样也可以看到在DQN算法的性能

提升后,它仍会持续出现一定程度的震荡,这主要是神经网

络过拟合到一些局部经验数据后由argmax运算所持续带

来的影响。其三,本文所提算法累计奖励更高。在训练过

程的后期,本文所提算法的累计奖励平稳在195附近,而

DQN算法则稳定在170上下。其主要是在训练过程中,受
神经网络过拟合到一些局部经验数据的影响,无人机过高

的估计了悬停动作所能够带来的奖励,所以在地面设备已

经完成数据收集之后仍然格外进行了悬停动作。具体而

言,在无人机飞行速度为20
 

m/s的条件下,所提算法进行

了10次飞行动作,25次悬停动作。而DQN算法同样进行

10次飞行动作,却进行了30次悬停动作,导致了额外的能

量消耗,累计奖励同样受到影响。

图4 v=20
 

m/s时所提算法与DQN算法训练奖励

移动曲线对比

Fig.4 Training
 

reward
 

movement
 

curves
 

of
 

different
 

algorithms
 

when
 

v=20
 

m/s

而DQN算法训练过程不平稳,存在过估计的问题同

样也可以从训练中最大 Q值变化曲线中直观的观察。如

图5所示,前4
 

000次训练过程中,DQN算法存在较为严

重的过估计问题,而且4
 

000次训练之后,当4
 

700、6
 

000、

7
 

000、7
 

500左右存在最大Q值的波动时,算法训练过程中

的平均奖励移动曲线也会存在明显的波动变化。

图5 v=20
 

m/s时两种算法训练过程最大Q值对比

Fig.5 Maximum
 

Q
 

value
 

curve
 

of
 

different
 

algorithms
 

when
 

v=20
 

m/s

本文所提算法与DQN算法在不同飞行速度条件情景

下的累计奖励值对比如图6所示。可以看出,在不同速率

条件下本文所提算法累计奖励值均高于DQN算法。在无

人机的速率达到35
 

m/s之前,两种算法的累计奖励值均不

断增加,且两种算法之间的差距不断缩小。这主要是由于

随着无人机飞行速率的上升,无人机的飞行时间变短,传感

器节点的缓存的数据量变小,无人机进行动作选择的频率
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也放缓。这就导致了两种算法性能差距不断缩小。但在无

人机飞行速率为15
 

m/s时,无人机飞行时间延长,节点缓

存的数据量变大,无人机动作选择的频率提升。在此情况

下本文所提算法性能优势更加明显。而当无人机速率上升

至35
 

m/s时,由于无人机飞行能耗的膨胀,其飞行时间缩

短不足以抵消无人机飞行功耗过高所导致的负面影响,两
种算法的累计奖励均有所回落。但本文所提算法累计奖励

值仍高于DQN算法。

图6 不同飞行速率条件下两种算法累计奖励值对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

cumulative
 

reward
 

values
 

of
 

two
 

algorithms
 

under
 

different
 

flight
 

rates

为更好的评估所提算法的性能,本文选取两种现有的

控制策略进行对比。第1种策略为最大优先级策略[17],无
人机始终飞向当前优先级最大的传感器节点,并悬停在其

上方收集数据;第2种为贪婪策略[22],无人机始终飞向距

离最近的传感器节点,并悬停在其上方收集数据。

3种不同策略的轨迹如图7所示。从中可以看出,3种

策略控制下的轨迹各不相同。在最大优先级策略控制下,
无人机首先飞向距离起点最近,优先级最高的设备2,并在

采集完数据之后飞向当前优先级最高的设备4。而在贪婪

策略控制下,无人机始终飞向距离当前距离最近的设备。
在本文所提策略的控制下,无人机优先采集当前优先级不

是最高,但是信息增长速度更快的设备1,并重新规划了采

集IoT设备数据的路径,避免了出现重复采集同一设备的

错误。
图8对比了在5种不同飞行速度下的3种策略的任务

完成时间。可以看出,在所有飞行速度的条件下,所提算法

的任务完成时间均为最小,贪婪策略最大,最大优先级策略

次之。且随着飞行速度的不断提升,3种不同策略的任务

完成时间均呈现下降趋势,但三者之间的差距却不断缩小,
这是因为随着飞行速度的提升,无人机在不同设备之间移

动的时间逐渐变小,则设备数据增长的时间也愈短,无人机

采集数据量也越靠近设备的初始数据量。

3种不同策略的能量消耗随速度变化曲线如图9所

示。与任务完成时间相同的是,所提算法的能量消耗始终

图7 无人机轨迹

Fig.7 UAV
 

flight
 

trajectory

图8 3种策略任务完成时间对比

Fig.8 Task
 

completion
 

time
 

comparison
 

curve
 

of
 

the
 

three
 

strategies

是最小的,贪婪策略最大,最大优先级策略次之。不同的

是,3种策略的能量消耗并未和任务完成时间一样呈现单

独的上升或下降趋势,而是一种先下降后上升,再下降再上

升的过程。结合无人机飞行推进功率与速度相关图像来

看,其主要原因为,当无人机以较低的速度飞行时,飞行功

率较低,但在设备与设备之间的飞行时间较长,导致设备的

数据增长的较多,而无人机悬停时的功率高于无人机飞行

的功率。从而导致了更高的能量消耗。而在20、25、30
 

m/s
飞行速度下,无人机因速度升高所少收集的数据量,从而节

省下来的悬停能耗大致与飞行速度加快而多消耗的飞行能

耗相同,所以能量消耗并未产生明显的波动。如图10所示,
当飞行速度升高到35

 

m/s时,无人机的飞行功率膨胀到了

一个较大的数值,远高于无人机的因飞行速度升高所节省的

悬停能耗。所以无人机的能量消耗有着明显的提高。
图11为无人机飞行速度为20

 

m/s时不同策略采集数

据量对比图。
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图9 3种策略能量消耗对比

Fig.9 Energy
 

consumption
 

comparison
 

curve
 

of
 

the
 

three
 

strategies

图10 无人机飞行功率与速度变化曲线

Fig.10 UAV
 

flight
 

power
 

and
 

speed
 

change
 

curve

图11 3种策略采集数据量对比

Fig.11 Data
 

collection
 

amount
 

comparison
 

curve
 

of
 

the
 

three
 

strategies

本文定义无人机采集设备存储数据时,该设备的数据

量便不再变化,同时遍历完所有节点之后则视为一轮任务

结束。本文所提算法相较于贪婪策略和最大优先级策略有

着更小的任务完成时间与更低的能量消耗,但在一次的任

务完成过程中,对于某一个或者某几个数据增长速度较快

的节点,无人机收集其数据较少。

4 结  论

  在节点具有动态优先级的无人机辅助信息收集场景

中,本文研究了联合优化任务完成时间与能耗问题。考虑

到场景的不确定性与动态性,本文提出了一种基于DDQN
的算法,将无人机决策问题转化为马尔可夫决策过程,在满

足无人机能量限制、任务时间限制、数据溢出次数限制的条

件下训练无人机的动作以解决节点选择、路径规划问题。
并探究了不同飞行速度对于任务完成时间与无人机能耗的

影响。实验结果表明,所提算法相较于两种现有策略任务

完成时间更短、无人机能耗更低。此外,该算法有比DQN
算法更快的收敛速度与更高的训练稳定度。
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