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摘   要：信息年龄(AoI)是评价无线传感器网络(WSN)数据时效性的重要指标，无人机辅助WSN数据采集过程中

采用优化飞行轨迹、提升速度等运动策略保障卸载至基站的数据满足各节点AoI限制。然而，不合理的运动策略

易导致无人机因飞行距离过长、速度过快产生非必要能耗，造成数据采集任务失败。针对该问题，该文首先提出

信息年龄约束的无人机数据采集能耗优化路径规划问题并进行数学建模；其次，设计一种协同混合近端策略优化

(CH-PPO)强化学习算法，同时规划无人机对传感器节点或基站的访问次序、悬停位置和飞行速度，在满足各传

感器节点信息年龄约束的同时，最大限度地减少无人机能量消耗。再次，设计一种融合离散和连续策略的损失函

数，增强CH-PPO算法动作的合理性，提升其训练效果。仿真实验结果显示，CH-PPO算法在无人机能量消耗以

及影响该指标因素的比较中均优于对比的3种强化学习算法，并具有良好的收敛性、稳定性和鲁棒性。
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Abstract: The information freshness is measured by Age of Information (AoI) of each sensor in Wireless Sensor

Networks (WSN). The UAV optimizes flight trajectories and accelerates speed to assist WSN data collection,

which guarantees that the data offloaded to the base station meets the AoI limitation of each sensor. However,

the UAV’s inappropriate flight strategies cause non-essential energy consumption due to excessive flight

distance and speed, which may result in the failure of data collection mission. In this paper, firstly a

mathematical model is investigated and developed for the UAV energy consumption optimization trajectory

planning problem on the basis of AoI-constrained data collection. Then, a novel deep reinforcement learning

algorithm, named Cooperation Hybrid Proximal Policy Optimization (CH-PPO) algorithm, is proposed to

simultaneously schedule the UAV’s access sequence, hovering position, the flight speed to the sensor nodes or

the base station, to minimize the UAV's energy consumption under the constraint of data timeliness for each

sensor node. Meanwhile, a loss function that integrates the discrete policy and continuous policy is designed to

increase the rationality of hybrid actions and improve the training effectiveness of the proposed algorithm.
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Numerical results demonstrate that the CH-PPO algorithm outperforms the other three reinforcement learning

algorithms in the comparison group in energy consumption of UAV and its influencing factors. Furthermore,

the convergence, stability, and robustness of the proposed algorithm is well verified.

Key words: Wireless Sensor Networks (WSN); AoI limitation; Cooperation hybrid proximal policy optimization

algorithm; Unmanned aerial vehicle trajectory planning; Deep reinforcement learning

 

1    引言

无线传感器网络(Wireless Sensor Networks,
WSN)[1]以成本低、自组织能力强等特点，广泛应

用于工业生产、交通运输、实时监控等领域 [2,3]。

在大数据和人工智能背景下，数据的时效性已成为

评判WSN服务质量的重要指标之一。然而，传统

WSN中节点通信受环境等因素影响，传输过程数

据质量低、时效性差等问题无法得到解决。近年来，

无人机凭借机动性高、存储能力强等优点[4,5]，逐

渐成为辅助WSN采集数据的重要工具[6–8]。当前，

无人机运动策略与高时效性数据获取间关系的探索

成为研究热点[9–11]。

2012年，Kaul等人[12]首次提出使用信息年龄

(Age of Information, AoI)作为评价信息时效性的

指标。张建行等人[13]使用DQN算法规划无人机对

传感器节点访问次序，降低数据的平均AoI。然

而，该方法忽略了无人机速度、能量等因素对优化

目标的影响。Liao等人[14]通过增加无人机返回基站

的频率保证各节点数据的时效性。为平衡往返基站

产生的额外能耗，作者使用Bender分解法计算两者

的帕累托最优。但无人机无法充分利用能量减小数

据的平均AoI。Sherman等人[15]将最小化平均AoI问

题抽象成序列决策问题，使用PPO算法控制无人

机在每个时隙内的运动策略。作者将任务时间划分

为若干时隙，通过优化数据采集位置来减少无人机

飞行时间，在节约能量的同时优化各节点中数据的

AoI。Sun等人[16]使用TD3(Twin Delayed Deep

Deterministic)算法控制无人机在每个时隙内的运

动策略，最小化AoI和能耗的加权和。然而，该算

法在WSN规模较大时存在求解质量低、收敛速度

慢等问题。Liu等人[17]提出使用峰值AoI评价WSN

中各节点数据的时效性。作者首先将网络分成若干

个簇，设计一种遗传算法求解无人机访问各簇的次

序。然而，该方法中各簇边缘节点的数据传输效率

低，增加了数据采集的能耗。Dai等人[18]使用蒙特

卡罗树搜索算法动态调整无人机运动速度和方向，

以增强WSN中数据的时效性。该方法考虑无人机

运动速度和数据时效性间的联系，但访问节点的顺

序具有盲目性，影响各节点数据的AoI。
从研究问题上看，现有研究主要通过平均AoI

和峰值AoI对WSN数据时效性进行整体评价，关注

各节点数据AoI差异[19]的研究较少。已有研究成果

通过优化无人机访问传感器节点和基站次序、数据

采集和卸载位置、飞行速度来保障数据时效性。然

而，研究者忽略了各优化策略间的相互关联，以及

各优化策略易造成无人机能量消耗过快而无法完成

数据采集任务。从求解方法上看，传统优化方法和

现有的深度强化学习算法表达能力有限，无法同时

优化以上3种影响数据AoI的策略。本文研究的问题

为规划无人机运动策略，在确保WSN中各节点数

据均满足AoI约束的同时，最小化无人机能耗，主

要贡献如下：

(1)提出信息年龄约束下的无人机数据采集能

耗优化问题，并对该问题进行数学建模和分析。设

计包括节点访问次序、悬停位置和飞行速度在内的

联合运动策略，指导无人机完成数据采集任务。在

保证各传感器节点数据时效性的同时，最大限度地

减少无人机的能耗；

(2)提出一种基于深度强化学习的协同混合近

端策略优化算法(Cooperation Hybrid Proximal
Policy Optimization, CH-PPO)，实现无人机的联合

运动策略。该算法首次将H-PPO算法思想引入到

无人机辅助WSN进行AoI约束下数据采集的工作中

并加以改进，实现离散动作与多种连续动作相混合

的智能体训练模式。针对该训练模式，在CH-PPO
算法损失函数的设计中，使用离散策略和连续策略

新旧策略比值的乘积构建演员(Actor)网络的损失

函数，增强离散策略和连续策略的关联性，保证混

合动作选择的合理性以及策略更新的稳定性。 

2    系统模型和问题描述
 

2.1  传感器模型

L× L

Q =

{q1, q2, ..., qn} pB = (xB, yB) pi =

(xi, yi) qi

qi

Pd

本文假定在大小为 的平面区域中心部署

基站B，同时在该区域内随机部署n个传感器

。 为基站的坐标，

为传感器节点 的坐标。本文应用文献[20]

中的数据生成模型，传感器节点将获取的数据打包

成大小为D的数据包。当无人机悬停在传感器节点

连通范围内时，该传感器可通过配备的唯一天线

与之建立传输功率为 的数据传递链路，完成自身

缓存区内数据包的传递工作。 
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2.2  无人机模型

qi qi

qi

qi

qi

di

无人机从基站出发，在WSN区域上方H高度

以可变速度V飞行，逐一采集所有传感器节点的数据。

当无人机确定采集节点 后，飞行至 附近悬停，

通过建立的数据上传链路采集 缓冲区内的数据。

当 完成数据上传工作后，无人机与其断开链路，

采集WSN中其他传感器节点的数据或返回基站卸

载已采集的数据。为了确保数据传输的速率和质量，

无人机仅与服务半径内的传感器节点或基站建立数

据传递链路。无人机悬停位置的平面投影与 的距

离 应满足以下限制

di =

√
(xk − xi)

2
+ (yk − yi)

2 ≤ R (1)

Uk = (xk, yk) k

dB ≤ R θB ∈
[0, 2π)

qi θi ∈ [0, 2π) k

Jk

其中， 表示无人机第 次悬停位置的

平面投影坐标，R为无人机数据采集的最大服务半

径。同理，无人机悬停位置的平面投影与基站间的

距离应满足 ，与基站连线的方位角

。同理，无人机悬停位置的平面投影与传感

器节点 连线的方位角 。无人机在第 次

悬停结束时已服务的传感器节点的集合记为 。无

人机采集WSN中传感器数据的示意图如图1所示。

q3, q2, q1

q5, q6, q4

WSN中部署了6个传感器节点。无人机从基站

正上方1号位置出发，依次飞至2号、3号和4号悬停

位置，传感器节点 通过数据上传链路将缓

存中的数据上传至无人机。为了保证已采集数据的

时效性，无人机飞至5号悬停位置与基站建立数据

卸载链路，卸载已采集的数据。随后，无人机依次

飞至6号、7号和8号悬停位置采集传感器节点

的数据，并在返回9号悬停位置卸载已采集

的数据后完成任务。 

2.3  信道模型

k qi

P LoS
i (k)

信道功率增益是评价信道质量的一项重要指

标，决定数据和能量传输的速率和质量。本文信道

模型参考文献[21]，考虑信道可视情况和通径损失。

无人机第 次悬停与传感器节点 建立视距信道的

概率 为

P Los
i (k) =

1

1 + a exp [−b (ρi − a)]
(2)

ρi qi

PNLoS
i (k) = 1− P LoS

i (k)

其中a，b为视距信道LoS和非视距信道NLoS的环境

依赖常数。 代表传感器节点 与无人机之间的仰角。

非视距信道概率为 。两种

信道下的通径损失分别为

PLi (k) =


ζ

(√
d2i +H2

)−α

, LoS

µζ

(√
d2i +H2

)−α

, NLoS

(3)

ζ α µ

k qi

gi (k)

其中 为单位距离的信道功率增益， ， 分别表示

通径损失指数和非视距信道的额外衰减系数。无人

机第 次悬停与传感器节点 建立的信道功率增益

为

gi (k) =
(
P LoS
i (k) + µPNLoS

i (k)
)
ζ

(√
d2i +H2

)−α

(4)

qi ci (k)此时无人机与传感器节点 的数据传输速率

计算方式为

ci (k) = W log2

(
1 +

Pd|gi (k) |2

σ2

)
(5)

σ其中W和 分别表示信道的带宽和噪声功率。 

2.4  无人机能耗模型

Einit P (V )

P (0)

k qi

Th (k)

本文假设无人机的能量消耗仅发生在巡航和数

据采集过程中，其他能耗忽略不计。无人机的初始

能量为 ，飞行过程中的牵引功率 的计算

方法参考文献[22]，其中无人机悬停时的功率为 。

无人机第 次悬停为传感器 提供数据采集服务的

时间 为

Th (k) =
D

ci (k)
(6)

ci (k) qi

Eh (k)

为无人机与传感器 间的数据传输速率。无人

机在悬停过程中的能量消耗 表示为

Eh (k) = Th (k)× P (0) (7)

k − 1 (xk−1, yk−1) k

(xk, yk) d (k)

由于无人机与基站间传输数据的速率较快，本

文假定该过程中无人机的悬停时长和能耗均为零。

无人机从第 次悬停位置 运动至第 次

悬停位置 过程中，飞行的距离 表示为

d (k) =

√
(xk − xk−1)

2
+ (yk − yk−1)

2 (8)

Tm (k)该过程经历的时长 计算方法如下

Tm (k) =
d (k)

v (k)
(9)

v (k) ∈ (0, vmax] k − 1

k

其中 为无人机从第 次悬停位置

运动至第 次悬停位置过程中的飞行速度。此过程

无人机的飞行能耗为

 

 
图 1 任务示意图
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Em (k) = P (v (k))× Tm (k) (10)

P (v (k)) Tm (k) v (k),  分别为无人机以 飞行时的功率

和飞行时间。

综上所述，无人机从离开基站至数据采集任务

结束过程中，消耗的总能量为

Ec =

K∑
k=1

(Em(k) + Eh(k)) (11)
 

2.5  信息年龄

qi Ms Ai (Ms)

信息年龄(AoI)表示传感器节点感知的数据从

开始上传直至传递到基站所经过的时长。传感器节

点 中数据在任意时刻 的AoI值 表示为

Ai (Ms) =


Ms − C (qi) , L (qi) ≥ Ms

L (qi)− C (qi) , L (qi) < Ms

0 , Ms < C (qi)

(12)

C (qi) qi

L (qi) qi

其中， 表示无人机开始采集传感器节点 的

时刻； 表示无人机将传感器节点 中数据卸

载到基站的时刻。

Tm (1) M1

Th (1) q3 M2

q2 q1

M7

q3

q2 q1 MF

qi

Ai (MF) Ai

Ai (MF) A3 = L (q3)− C (q3) = M7 −M1

A5 = MF − C (q5) = MF −M8

图2展示了图1中各传感器节点数据的AoI，红

色箭头表示无人机到达数据采集位置时刻，黄色箭

头表示对某节点数据采集结束时刻，绿色箭头表示

无人机返回基站卸载数据时刻。无人机从1号位置

飞行 后，在 时刻飞至2号悬停位置，耗时

采集传感器节点 数据，采集过程在 时刻

结束。随后，无人机采集传感器节点 和 的数据，

并于 时刻返回基站卸载数据。由于数据已被卸

载至基站，无人机后续任务不改变传感器节点 ,
和 中数据的AoI。无人机在时刻 完成所有数

据采集任务返回基站，传感器节点 中数据的

AoI值表示为 ，为表达简洁，本文使用

表示 。即 ，

。 

2.6  信息年龄约束下的无人机数据采集能耗优化

问题

现有的研究能有效提升数据的时效性，但存在

无人机能量消耗过快无法完成数据采集任务的问

题。本文分析现有成果中提高WSN数据时效性的

策略，认为无人机对节点的访问次序、悬停位置和

飞行速度共同影响了WSN中数据的AoI和无人机能

量消耗。首先，合理的节点访问次序可减少无人机

飞行距离和返回基站频次，降低在相同运动速度下

的能耗。其次，合理的数据采集位置可平衡无人机

采集数据的时长与移动至下个悬停位置的飞行时

长，降低该过程的整体能耗。再次，无人机可通过

增加飞行速度来减少运动时间，通过增加能耗来降

低各节点数据的AoI。三者在无人机能耗上相互制

约，在增强网络数据时效性上相互补充。

综上所述，本文在WSN中各节点AoI阈值约束

下，通过联合规划无人机访问传感器节点和基站的

次序、数据采集位置和飞行速度，对最小化无人机

的能量消耗问题展开研究，具体描述为

min (Ec) (13)

s.t.



C1 : U0 =

(
L

2
,
L

2

)
C2 : 0 < v (k) ≤ vmax,∀k ∈ {1, 2, ...,K}
C3 : 0 ≤ θi < 2π,∀i ∈ {1, 2, ..., n}
C4 : 0 ≤ di ≤ R, ∀i ∈ {1, 2, ..., n}
C5 : 0 < Ai ≤ Ac

i,∀i ∈ {1, 2, ..., n}
C6 : 0 < Ec ≤ Einit

C7 : JK = Q

C8 : |JK | = n

(14)

U0

(0,vmax]

qi

Ac
i

C1表示无人机的初始位置 为WSN中心；C2表示

无人机的飞行速度须在规定区间 之内；C3

和C4共同决定无人机采集每个传感器数据或返回

基站时的悬停位置；C5约束WSN中各节点 中数

据的AoI小于其阈值 ；C6要求无人机能量消耗不

超过无人机的初始能量；C7和C8表示在任务结束

时所有传感器均只被服务一次。 

3    基于 CH-PPO 的无人机路径规划算法
 

3.1  环境建模 

3.1.1  状态

sk

k

状态 由WSN中各传感器节点信息、基站位

置信息和无人机信息组成，表示无人机做第 次决

 

 
图 2 AoI示意图
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sk

策前的环境状态信息。传感器节点信息包括位置信

息和缓存数据信息；无人机信息包括位置信息和剩

余能量信息。 具体表示如下

S = {sk|sk = {(pi, fi, Ai(G(k − 1)), Ac
i),

pB, (Uk−1, E(k − 1))}, i ∈ {1, 2, ..., n},
k ∈ {1, 2, ...,K}} (15)

pi qi fi qi

pB

G (k − 1) k − 1

Ai(G(k − 1)) qi

Ac
i qi

Uk−1 E(k − 1) k − 1

其中， 表示传感器节点 的位置信息； 为 中

数据的状态标识，分别对应数据存储在传感器节点、

已传递至无人机和卸载到基站3种状态； 表示基

站的位置信息； 为无人机第 次悬停

结束时刻， 表示传感器节点 中数据

在该时刻的AoI； 表示传感器节点 中数据AoI
的阈值。 和 分别表示无人机第

次悬停后的位置信息和剩余能量。 

3.1.2  动作

ak

ak

动作 由离散动作和连续动作混合而成，前者

表示无人机选择前往传感器节点或基站，后者表示

无人机悬停位置与前往目标节点的相对位置关系和

运动速度。 具体表示为

A = {ak|ak = {i, (l(k), θ(k), v(k))},
i ∈ {0, 1, 2, ..., n}, l(k) ∈ [0, R], θ(k) ∈ [0, 2π),
v(k) ∈ (0, vmax]} (16)

i = 0

l(k) k

θ(k)

v(k) k

其中， 表示无人机将前往的目标节点为基

站，其他取值分别对应WSN中各传感器节点；

为无人机第 次悬停位置的水平投影与目标节

点的距离； 为该水平投影与目标节点连线的方

位角； 为无人机飞往第 次悬停位置的速度。 

3.1.3  奖励

ak rk

无人机任务执行过程分为数据采集阶段、数据

卸载阶段和任务结束阶段，根据无人机执行动作

后所处阶段，为无人机分别设计奖励 。

rk re (k)

rc (k) re (k)

数据采集阶段： 由能量消耗奖励 和AoI

阈值限制惩罚 组成。 指导无人机集中采

集某一个区域的数据，减少无效飞行，具体表示为

re (k) =
(N (k) + 1)

2

Em (k) + Eh (k)
(17)

N (k) k

rc (k)

其中， 表示无人机在第 次悬停位置时，可服

务范围内未被采集的传感器节点数量。本文通过

对无人机携带已超过阈值的数据进行惩罚，指

导无人机适时返回基站，确保已采集数据的时效

性，具体表示为

rc (k) =
∑

i∈Nc(k)

min {Ac
i −Ai(G(k)), 0} (18)

Nc (k) k其中， 表示无人机到达第 次悬停位置时携带

rk = τ1 × re (k)+

τ2 × rc (k)

数据的集合。因此，本阶段的奖励

。

rd (k)

数据卸载阶段：相较于数据采集阶段，本阶段

新增数据卸载奖励 。若卸载的数据均满足

AoI阈值限制，则给予无人机正向奖励；否则，奖

励值为0。该奖励指导无人机充分利用已采集数据AoI
阈值，减少返回基站次数和高速运动产生的额外能

耗，具体表示为

rd (k) =


∑

i∈Nc(k)

1

(Ac
i −Ai(G(k))) + 1

,∀Ai ≤ Ac
i

0 , 其它
(19)

rk = τ1 × re (k) + τ2 × rc (k) + τ3 × rd (k)

re (k) Eh (k) = 0

此时， 。

根据无人机能耗模型，此时 中的 。

rF

rF Einit − Ec

β λ

任务结束阶段：相较于数据卸载阶段，本阶段

新增任务评价奖励 ，用于对本轮无人机的飞行策

略进行整体评价。若网络中所有数据均被传输至基站，

对本次飞行给予奖励 ，并根据是否存在

数据AoI超过阈值限制，分别设置折扣率 和 。

rF =

{
β × (Einit − Ec) ,∀Ai ≤ Ac

i

λ× (Einit − Ec) ,∃Ai ≥ Ac
i

(20)

i ∈ {1, 2, ..., n}
dnum rF = −τ4 × dnum

rk = τ1 × re (k) + τ2 × rc (k) + τ3 × rd (k) + rF

τ1, τ2, τ3, τ4

其中 。若无人机在能量耗尽时网络中

尚有 数据未传输至基站，则 。此

时， 。其

中 为用于调整各阶段奖励量级的常数。

综上所述，奖励函数能够鼓励无人机减少飞行

能耗，充分利用网络中数据的阈值，在时效性限制

下采集数据并传输至基站。 

3.2  协同混合近端策略优化算法 

3.2.1  网络结构

n+ 1

mu

ak

V (sk;ω) sk valk

协同混合近端策略优化算法采用演员-评论家

(Actor-Critic)框架，Actor网络中离散动作网络和

连续动作网络共享两层全连接层提取的状态信息。

离散动作网络输出长度为 的一维张量，表示

WSN中各传感器节点和基站被无人机选择服务的

概率，并根据概率分布随机采样获得离散动作。连

续动作网络采用随机高斯策略，其双分支结构分别

输出各连续动作取值的均值 (mean)和标准差

( )，二者共同构建正态分布，并从中采样获得

连续动作。最终，离散动作和连续动作组合得到混

合动作 。Critic网络使用两层全连接层构建状态

价值函数 ，计算对当前状态 的评价 。

CH-PPO的网络结构如图3所示。 

3.2.2  算法执行流程

skCH-PPO算法根据输入的状态 计算状态价值
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valk ak ak

rk sk+1

(sk,ak, rk, sk+1)

和混合动作 。无人机执行动作 后，得到环

境反馈的瞬时奖励 ，并进入状态 。算法将轨

迹 存入经验池(memory pool)。

η

sk

Âk

每一轮任务结束后，CH-PPO算法使用梯度下

降方法以学习率 对网络参数进行更新，并每隔一

定轮数将旧Actor网络的参数替换为新Actor网络的

参数。在训练过程中，CH-PPO算法首先使用经验

池中的奖励信息计算状态 的折扣回报和优势函数

估计值 如下：

Âk =

K∑
i=k

γi−kri − valk (21)

rdk (θd) rck (θc)

rdk (θd) rck (θc)

其次，CH-PPO算法分别计算离散策略和连续

策略的新旧策略比值，记作 和 。离散

策略使用离散动作在概率分布中的概率取值表示，

连续策略使用连续动作在高斯分布中被采样的概率

表示。 和 计算方法如下

rdk (θd) =
πθd

(
ad
k|sk

)
πθd,old

(
ad
k|sk

) (22)

rck (θc) =
πθc (ac

k|sk)
πθc,old (ac

k|sk)
(23)

rdk (θd) rck (θc)

rdk (θd) rck (θc)

LAk (θ)

文献[23]分别使用 和 构建离散网络

和连续网络的损失函数，并将两个损失函数相加作

为Actor网络的整体损失。该损失函数的设计存在

以下两个问题：首先，分开考虑离散策略和连续策

略，忽略了两者之间的内在联系，影响混合动作选

择的合理性；其次，在训练过程中，某一策略趋于

收敛而另一策略尚未收敛时，已收敛策略仍然产生

损失，易造成Actor网络训练不稳定，收敛速度慢

等问题。CH-PPO算法将离散策略和连续策略相结

合，设计使用 与 的乘积构建Actor网络

的损失函数 如下

LAk (θ) = Êk[min((rdk(θd)× rck(θc))× Âk,

clip((rdk(θd)× rck(θc)), 1− ε, 1 + ε)× Âk)] (24)

rdk (θd) rck (θc)

rdk (θd) rck (θc)

LAk (θ)

LCk (ω)

相较于分别使用 和 构建损失函数，

本文将 与 的乘积作为使用近端策略优

化算法计算损失的策略比值，构建损失函数。该方

法增加离散策略和连续策略的关联性，使得混合动

作更加合理。算法训练过程中某一策略趋于收敛而

另一策略尚未收敛时，已收敛策略的新旧策略比值

趋近于1，不再对 产生影响，增强策略更新

的稳定性。最后，本文定义Critic网络的损失函数

如下：

LCk (ω) = Êk[(Âk)
2
] (25)

LCk (ω)当损失函数 趋于0时，表明Critic网络对当

前状态的评价接近真实奖励值。CH-PPO算法的伪

代码如算法1所示。 

4    仿真实验
 

4.1  仿真环境

本节通过仿真实验就算法收敛性、无人机能量

 

 
图 3 网络结构图

 

算法 1  CH-PPO算法

EP M η ε　(1)输入：训练轮数 ，参数更新次数 ，学习率 ，裁剪系数 ；

θ θold ω　(2)初始化网络参数： ， 和 ；

i = 1, 2, ...,EP　(3)循环训练： ：

done ̸= 0　(4)  时：

χd
(
sk; θd,old

)
　(5) 　计算离散动作 ；

χc
(
sk; θc,old

)
　(6) 　计算连续动作 ；

ak = {i, (l (k) , θ (k) ,v (k))}　(7) 　得到混合动作 ；

sk ak rk

sk+1

　(8) 　智能体在状态 下执行动作 ，获得奖励 ，并进入下

　　　  一状态 ；

(sk,ak, rk, sk+1)　(9) 　将 存储在经验池；

done = 0　(10) 直到 ；

j = 1, 2, ...,M　(11) 循环参数更新： ：

(sk,ak, rk, sk+1)k∈{1,2,...,K}　(12)   从经验池中获得所有经验 ；

val1, ..., valK　(13)   计算经验池中所有状态的状态价值 ；

Â1, ..., ÂK　(14)   计算优势函数的估计值 ；

rdk (θd) =
πθd (a

d
k|sk)

πθd,old (a
d
k|sk)

rck (θc) =
πθc (ac

k|sk)
πθc,old (a

c
k|sk)

　(15)   分别计算离散策略和连续策略的新旧策略比值：

　　　   ， ；

LAk (θ)

LCk(ω)

　(16)   分别计算Actor网络和Critic网络的损失： ，

　　　   ；

∇θl
χ
k (θ)

∇ωlVk (ω)

　(17)   分别计算Actor网络和Critic网络的梯度： ，

　　　   ；

θ = θ − η ∇θl
χ
k (θ) ω = ω − η∇ωlVk (ω)　(18)   更新参数 ， ；

j = M　(19) 直到 ；

θold = θ　(20) 更新旧Actor网络的参数： ；

　(21) 清空经验池；

i = EP　(22)直到 ，训练结束。
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消耗、无人机飞行距离、任务时间，将CH-PPO算
法与DQN算法[13]、PPO算法[15]、H-PPO算法[23]和

变长染色体遗传算法(Variable-Length Chromo-
some Genetic Algorithm,VLC-GA)[24]进行对比。

其中，用于处理离散动作空间问题的DQN算法和

连续动作空间问题的PPO算法是解决无人机路径

规划问题的两类典型强化学习算法；H-PPO算法

A ∈
{
200× 200 m2, 300× 300 m2, 400× 400 m2

}
n ∈ {20, 40, 60}

是用于求解混合动作空间问题的强化学习算法；

VLC-GA算法是适用于求解次序问题的传统优化算

法。在仿真实验的环境设置中，WSN区域为

，传

感器节点数量为 。无人机从位于区

域A中心的基站起飞，完成数据采集任务。实验参

数参照文献[21]，如表1所示。
 
 

表 1  仿真参数

参数 取值 参数 取值

Einit无人机初始能量 1× 105 J vmax无人机最大飞行速度 30 m/s

H无人机飞行高度 10 m D传感器节点的数据量 5× 104 Byte

R无人机最大连通半径 30 m a, bLoS和NLoS依赖常数 10, 0.6

W带宽 1 MHz Pd信道功率 −20 dBm

µ非视距信道额外衰减系数 0.2 ζ单位信道功率增益 −30 dB

σ2噪声功率 −90 dBm α通径损失指数 2.3

 

CH-PPO算法的网络框架使用tensorflow2.0搭
建，离散网络和连续网络共享两层全连接层，神经

元个数分别为128,64，激活函数为ReLU。离散网

络对应一个神经元个数为n+1的分支输出层，连续

网络对应两个神经元个数为3的分支输出层。CH-PPO
算法的训练参数如表2所示。 

4.2  收敛性验证与分析

图4展示了4种深度强化学习算法在20 000轮训

练中获得的回合累计奖励，从算法收敛结果、收敛

速度和收敛稳定性3个方面进行分析。从算法收敛

结果看，CH-PPO算法和H-PPO算法的无人机同

时学习对传感器节点的访问次序、悬停位置和飞行

速度的选择策略，收敛值均较高。与H-PPO算法

相比，CH-PPO算法中离散策略和连续策略的关联

度更高，运动策略更合理，使得奖励收敛值更高；

DQN算法和PPO算法存在局限性，前者仅指导无

人机学习对传感器节点或基站的访问次序，而忽略

了悬停位置和飞行速度对能量消耗的影响；后者仅

指导无人机学习悬停位置和飞行速度，而忽略了访

问次序对数据AoI的影响，因此二者获得的累计奖

励较低。从算法收敛速度看，CH-PPO算法、H-PPO
算法和PPO算法收敛速度均慢于DQN算法。CH-

PPO算法和H-PPO算法需要同时优化离散动作和

多维连续动作，动作空间大于DQN算法，因此CH-
PPO算法和H-PPO算法收敛速度较慢。PPO算法

仅指导无人机选择悬停位置，在该实验环境下任务

完成难度较高，收敛速度慢。从算法收敛稳定性

看，CH-PPO算法稳定性略高于H-PPO算法，但

相对于DQN算法存在波动，而PPO算法在10 000轮
训练之前奖励波动较大，算法收敛后稳定性强。CH-
PPO算法和H-PPO算法中离散策略和连续策略相

互影响，导致算法稳定性相对较差，但CH-PPO算
法中损失函数的设计使得趋近收敛的策略不会对整

体策略产生影响，因此算法稳定性略高于H-PPO
算法。DQN算法随着探索率的降低和Q值的收敛，

逐步趋于稳定；PPO算法策略收敛后稳定性较强。 

4.3  能量消耗对比实验

表3展示了5种算法下无人机的能量消耗情况。

实验结果显示在不同任务规模下，CH-PPO算法指

 

表 2  网络参数

参数 取值

EP训练轮数 20 000

η学习率 1× 10−4

γ奖励折扣率 0.99

ε裁剪系数 0.2

 

 
图 4 奖励收敛效果图
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导的无人机能耗均少于其他4种算法，且与DQN算
法、PPO算法和VLC-GA算法之间的差距随问题规

模增加逐渐扩大。CH-PPO算法和H-PPO算法均

通过指导无人机对传感器节点和基站的访问次序和

悬停位置来实现飞行距离的缩短；通过指导无人机

根据AoI阈值限制和当前飞行路线选择飞行速度实

现任务时间的优化。CH-PPO算法中无人机飞行路

线选择更优，速度选择更合理，因此能量消耗更

少。飞行距离和飞行速度对能量消耗影响的分析见

4.4节。DQN算法和VLC-GA算法均无法对无人机

悬停位置和飞行速度进行优化，PPO算法在较大

问题规模下难以找到最优悬停位置，因此，三者的

能量消耗明显多于CH-PPO算法和H-PPO算法。

另外，DQN算法和VLC-GA算法能耗差距较小，

二者均能较好地在AoI限制下完成数据采集任务。 

4.4  影响无人机能量消耗的指标对比实验 

4.4.1  飞行距离对无人机能量消耗影响

表4展示了5种算法下无人机的飞行距离。实验

结果显示在不同任务规模下，CH-PPO算法指导的

无人机飞行距离均少于其他4种算法，且与DQN算
法、PPO算法和VLC-GA算法之间的差距随问题规

模增加逐渐扩大。为获取较多的数据采集阶段奖

励，CH-PPO算法和H-PPO算法均指导无人机集

中采集某一个区域的数据，减少无效飞行距离。同

时，两种算法合理规划无人机对节点的访问次序，

在保证数据时效性的同时减少返回基站次数。相较

于H-PPO算法，CH-PPO算法中无人机对悬停位

置的选择更好地综合了后续访问节点次序，缩短了

飞行距离。DQN算法、PPO算法和VLC-GA算法

的局限性导致无人机的飞行距离明显多于CH-PPO
算法和H-PPO算法；其中，DQN算法和VLC-
GA算法仅优化无人机对节点的访问次序，PPO算
法则仅优化无人机数据采集或卸载位置。 

4.4.2  飞行速度对无人机能量消耗影响

300× 300 m2

400× 400 m2

由于无人机的飞行速度不断变化，因此本文通

过无人机能耗、飞行距离和任务时间综合分析无人

机速度对能耗的影响。表5展示了无人机在5种算法

下的任务时间。根据表3和表4所示，DQN算法、

PPO算法和VLC-GA算法在所有任务规模下的飞行

距离均较长且能量消耗较高，导致无人机任务时间

多于CH-PPO算法，此时飞行速度对无人机能耗影

响不明显。在区域范围为 ，WSN规模

分别为40和60以及区域范围为 ，WSN
规模为60的三个任务规模下，CH-PPO算法的任务

 

1× 104 J表 3  不同任务规模下的无人机能量消耗( )

区域边长 网络规模 CH-PPO H-PPO DQN PPO VLC-GA

200

20 1.71 1.75 2.32 2.82 2.18

40 4.01 4.55 4.91 4.73 4.95

60 6.10 6.72 6.82 7.08 6.93

300

20 1.96 2.07 2.61 4.02 2.54

40 4.89 5.21 6.84 9.28 6.91

60 9.18 9.45 11.43 12.59 11.51

400

20 2.02 2.11 2.92 4.46 2.84

40 6.37 7.60 7.62 12.76 7.64

60 10.03 10.70 12.04 14.78 12.13

 

表 4  不同任务规模下的无人机飞行距离(m)

区域边长 网络规模 CH-PPO H-PPO DQN PPO VLC-GA

200

20 1 488 1 560 2 398 2 805 2 249

40 3 600 4 308 5 102 4 596 5 155

60 5 922 6 566 7 025 6 818 7 175

300

20 1 785 1837 2 734 4 115 2 654

40 4 471 4 802 7 270 9 641 7 356

60 8 483 8 785 12 173 12 526 12 322

400

20 1898 1921 3 066 4 623 2 991

40 6 001 7 242 8 121 10 767 8 177

60 9 367 9 964 12 880 13 135 13 019
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时间长于H-PPO算法，但无人机飞行距离略短于

H-PPO算法。此时CH-PPO算法在保证数据时效

性的前提下，通过对飞行速度的优化使得无人机能

够充分利用AoI阈值，减少不必要的高速飞行，能

量消耗少于H-PPO算法。 

4.4.3  AoI阈值对无人机能量消耗影响

表6展示了在不同任务规模下AoI阈值对无人机

能量消耗的影响。实验结果显示，无人机的能量消

耗与AoI阈值成反比。 

4.5  超参数分析 

4.5.1  学习率

300× 300 m2

η ∈
{
1× 10−3, 1× 10−4, 1× 10−5

}
η = 1× 10−4

η = 1× 10−3

η = 1× 10−5

η = 1× 10−4

图5展示了在WSN规模为40，区域范围为

的环境中，CH-PPO算法在学习率

的奖励收敛情况。

实验结果显示CH-PPO算法在以上3种学习率下均

能收敛，且在 时奖励收敛值最高。

时，算法的奖励上升速度较快，但稳

定性较差； 时，算法收敛上升速度慢，

但是收敛曲线平滑稳定性强；综合来看

时，收敛效果最好。 

4.5.2  裁剪系数

图6展示了在WSN规模为40，区域范围为

300× 300 m2

ε ∈ {0.1, 0.2, 0.3}
的环境中，CH-PPO算法在裁剪系数

的奖励收敛情况。实验结果显示，

CH-PPO算法在3种裁剪系数下均能以较快速度收

敛，稳定性较强，且奖励收敛值相近，验证了该算

法的鲁棒性。 

5    结束语

针对信息年龄约束下的无人机数据采集能耗优

化问题，本文提出CH-PPO算法规划无人机对传感

 

表 5  不同任务规模下的任务时间(s)

区域边长 网络规模 CH-PPO H-PPO DQN PPO VLC-GA

200

20 100 105 138 172 130

40 241 259 291 293 293

60 323 345 406 440 412

300

20 121 125 154 241 150

40 297 290 399 550 403

60 550 489 669 684 673

400

20 126 131 171 264 167

40 355 424 443 583 445

60 584 549 699 762 704

 

1× 104 J表 6  不同任务规模和AoI阈值下的无人机能量消耗( )

AoI阈值
[60,80] [90,110] [120,140]

区域边长 网络规模

200

20 1.90 1.71 1.45

40 5.77 4.01 3.83

60 8.24 6.10 5.89

300

20 2.19 1.96 1.55

40 7.79 4.89 4.29

60 10.47 9.18 7.96

400

20 2.29 2.02 1.95

40 8.36 6.37 5.80

60 11.34 10.03 9.57

 

 
图 5 不同学习率下的奖励收敛图

 

 
图 6 不同裁剪系数下的奖励收敛图
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器节点或基站的访问次序、悬停位置和飞行速度，

在满足各传感器节点中数据的AoI阈值限制条件

下，最小化无人机能量消耗。仿真实验结果显示，

在不同WSN规模和区域范围下，CH-PPO算法下

的无人机能量消耗均少于H-PPO算法、DQN算法

和PPO算法。此外，本文通过飞行距离、飞行速

度和AoI阈值3个方面对影响无人机能耗的因素展开

分析。最后，CH-PPO算法通过不同学习率和裁剪

系数下的奖励收敛结果，验证了算法的可行性和鲁

棒性。未来的工作会尝试完善无人机飞行动力学模

型和环境模型，并在实际应用中验证该算法。
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