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面向公平性数据采集和能量补充的无人机
路径规划算法研究

高思华，李军辉，李建伏*，刘宝煜
（中国民航大学计算机科学与技术学院，天津 300300）

摘　要：　针对无人机（Unmanned Aerial Vehicle，UAV）辅助WSN（Wireless Sensor Networks）数据采集和能量补充

工作中存在的数据来源单一和能量补充不均衡现象，本文首先提出数据采集和能量补充公平性问题并进行数学建

模 . 其次，本文设计一种DPDQN（Double Parametrized Deep Q-Networks）强化学习算法，规划无人机的飞行路线和悬停

位置，优化数据采集和能量补充效果 . DPDQN学习离散动作与多种连续动作相混合的动作选择策略，算法网络模型包

括离散动作网络和连续动作网络两部分 . 前者规划无人机访问数据采集节点的顺序，后者优化无人机在数据采集节

点周围的悬停位置 . 仿真实验结果显示，本文算法在数据采集公平性、能量补充公平性、飞行距离和四种影响公平性

的因素比较中均优于三种现有对比算法，并具有良好的鲁棒性和稳定性 .
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Abstract:　UAV (Unmanned Aerial Vehicle) -assisted WSN (Wireless Sensor Networks) suffers from single-source 
data collection and uneven energy supplement. In this article, we first investigate and develop a mathematical model for the 
problem of fairness for data collection and energy supplement. Then, a novel deep reinforcement learning algorithm, named 
DPDQN (Double Parametrized Deep Q-Networks), is designed to resolve the proposed problem. The DPDQN algorithm in⁃
corporates a hybrid discrete-continuous action strategy, which consists of two components, namely, discrete action network 
and continuous action network. The former schedules the UAV's visiting order to sensors in WSN, and the latter optimizes 
the UAV’s hover position around each visited sensor. Numerical results demonstrate that the DPDQN algorithm outper⁃
forms three existing solutions in data collection fairness, energy replenishment fairness, flying distance, and four factors that 
influence fairness. Furthermore, the results validate our algorithm is robust and stable.
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1　引言

无 线 传 感 器 网 络（Wireless Sensor Networks， 
WSN）［1］以其自组织性强、部署简单等特点，在国防军

事、工业生产等方面得到广泛应用［2~4］. 然而，复杂环境

下 WSN 易出现“信息孤岛”［5］和“能量空洞”［6］，造成数

据传递受阻，节点能量补充困难等问题 . 近些年，无人
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机（Unmanned Aerial Vehicle，UAV）凭借成本低、速度

快、续航长等优势［7~9］，辅助 WSN 解决无线覆盖［10］、数
据分发［11］和信息传播［12］等问题，扩展了WSN的应用场

景和工作效果 .
数据采集和能量补充是无人机辅助WSN工作中最

基础、最重要的工作之一 . 文献［13］中，作者通过拉格

朗日乘子法和几何方法选择数据采集目标并优化无人

机悬停位置 . 该算法可有效补充传感器能量，但忽略传

感器缓存区的数据量，造成无人机采集的数据量受限 .
文献［14］通过带宽分配策略增加无人机数据采集的并

行性，但忽略了获得低带宽的传感器节点只能通过消

耗额外能量提升数据上传功率的事实，影响后续采集

任务的进行 . 文献［15］中，作者使用KKT（Karush Kuhn 
Tucker）条件分配采集和充能的时间，并通过动态规划

方法指导无人机的飞行路线 . 该算法加快了无人机采

集数据的进度，但无人机不能及时为低能量传感器节

点进行能量补充，影响了无人机采集的数据量 . 文献

［16］中，作者通过整数规划方法对数据采集和能量补

充同时进行场景下的无人机最小飞行时间问题进行建

模，并使用遗传算法求解 . 该方法缩短了无人机悬停时

长，但无法平衡无人机悬停阶段用于数据采集和能量

补充的时间，造成能量补充效果较差 . 文献［17］提出一

种基于交替优化和黄金分割的线性搜索算法规划无人

机飞行路线 . 该算法增加了被充能范围覆盖的节点数

量，但每次悬停无人机只为节点补充部分已损失能量 .
文献［18］中，作者提出一种基于信誉值的无人机数据

采集算法 . 该算法控制数据传输数量降低无人机群能

耗，但通信质量较差的传感器节点因信誉值过低而失

去上传数据的机会 .
随着人工智能的发展，越来越多的学者将数据采

集和能量补充问题抽象为序列决策问题，通过强化学

习方法规划无人机的飞行路线 . 文献［19］中，作者将

WSN 区域栅格化，以飞行能耗和数据采集量作为奖励

值，使用 Q-learning 算法指导无人机的数据采集路线 .
然而，受限于Q表的表示能力，无人机只能悬停在少数

网格中心采集数据和提供能量补充服务 . 为求解更为

复杂的路径规划问题，强化学习将自身的决策能力与

深度学习的感知能力相结合，形成深度强化学习方

法［20］. 文献［21］中，作者通过 DQN（Deep Q-learning 
Network）算法选择无人机的通信节点、通信方式以及飞

行速度，减少通信中的丢包率 . 该算法增加通信质量，

但无人机仅与飞行路线附近节点建立通信，忽略了距

离较远通信质量较差的节点 . 文献［22］将无人机的飞

行速度和方向离散化处理，通过 DQN 算法规划其飞行

路线，旨在减小各传感器节点缓存区平均数据量和延

长网络生命周期 . 该算法在小规模网络中表现较好，当

WSN规模增加后，无人机仅往返于WSN中节点分布密

集的区域 . 文献［23］中，作者使用 TD3（Twin-delayed 
Deep Deterministic）算法优化无人机的飞行速度和飞行

方向，最小化采集数据的 AOI（Age Of Information）. 该

算法增强了数据的时效性，但无人机会忽略距离基站

较远且 AOI 较大的传感器节点 . 文献［24］研究发现无

人机在数据采集节点通信范围内自由悬停能为更多节

点补充能量 . 基于此想法，作者通过DDPG（Deep Deter⁃
ministic Policy Gradient）算法指导无人机的飞行路线 .
该算法虽然增加被充能节点个数，但无法主动为低能

量节点补充能量，造成 WSN 中能量分配不均衡 . 文献

［25］中，作者提出一种强化学习算法 MODDPG（Multi-
Objective Deep Deterministic Policy Gradient）规划无人

机的运动速度和方向 . 无人机在被采集节点通信范围

内悬停，悬停时采集数据并为充能范围内的其他传感

器补充能量 . 该算法令无人机在缓存区内数据较多的

节点间飞行以增加数据采集量，但存在无人机飞行能

耗增加和数据来源不丰富等问题 .
从研究内容上看，现有成果主要以采集数据量和

WSN 中传感器节点能量补充效果为优化目标，忽略了

数据来源的多样性、能量补充的均衡性，以及数据采集

和能量补充的内在联系 . 从解决方法上看，现有的强化

学习算法无法合理地规划无人机的飞行路线和悬停位

置 . Q-learning、DQN 等离散动作输出型强化学习算法

搜索空间不足，无人机的悬停位置被限制在 WSN中某

些特定区域 . DDPG等连续动作输出型强化学习算法扩

大了搜索空间，但无法很好地学习数据采集节点和能

量补充节点选择策略 . 针对上述问题，本文的主要贡献

如下：

（1）提出数据采集和能量补充公平性问题，并进行

数学建模 . 采集数据量和数据来源多样性描述数据采

集的公平性；能量补充的公平性则通过 WSN获得的能

量补充和WSN中传感器节点的能量分布共同决定 . 无

人机需要在能量限制条件下规划飞行路线和悬停位

置，最大化数据采集和能量补充的公平性 .
（2）提出一种基于深度强化学习的DPDQN（Double 

Parametrized Deep Q-Networks）算法规划无人机的飞行路

线和悬停位置 . 无人机飞行路线和悬停位置由一个离散

变量和两个连续变量共同决定，DQN、DDPG等传统强化

学习算法并不适用 . DPDQN算法首次将 PDQN（Param⁃
etrized Deep Q-Networks）［26］算法思想引入无人机辅助WSN
数据采集和能量补充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 . 在网络结

构上，DPDQN与PDQN均由连续动作网络和离散动作网

络组成 . 不同点在于DPDQN将连续动作网络扩展为双分

支结构，共同决定了无人机悬停位置与数据采集节点位
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置的相对关系 . 同时，连续网络设计最小化无人机所有动

作的动作-价值函数之和的倒数为损失函数，用于学习无

人机悬停位置的选择策略 .
本文结构如下：第一部分介绍无人机辅助无线传

感器网络中数据采集和能量补充的研究现状与当前存

在的问题；第二部分介绍系统模型，建模数据采集和能

量补充公平性问题；第三部分详细介绍 DPDQN 算法；

第四部分通过仿真实验对比 DPDQN 算法与其他算法

在数据采集公平性、能量补充公平性、飞行距离以及其

他影响公平性的指标方面的性能，并通过超参数分析

实验验证了 DPDQN 算法的可行性和鲁棒性；最后，第

五部分对全文进行总结 .
2　系统模型和问题描述

2. 1　传感器模型

本文假定在大小为L ´ L的二维平面区域A内随机部

署n个传感器Q = {q1 q2 qn}，( xi
q y

i
q )为传感器节点qi

的坐标 . qi装载最大容量为Lmax的缓冲区用于存储数据，

同时配备最大能量为 Jmax的可充电电池以保障正常工作 .
qi处于工作状态时，以固定速率 vi

q感知数据，填充缓冲区

直至容量上限 . qi可通过配备的唯一天线与连通范围内

处于悬停状态的无人机建立一条连通链路，用于将缓冲

区数据传递给无人机，或从无人机获取能量补充 .
2. 2　无人机模型

当无人机处于巡航状态时，在固定高度 H，以恒定

速度 V 在 WSN 上方飞行，此时无法与传感器节点建立

连通链路 . 处于悬停状态时，无人机选择连通范围内的

单个传感器 qi 为数据采集节点，与之建立唯一的数据

上传链路，并以功率 Pd 采集传感器 qi 缓冲区内的所有

数据；与此同时，无人机分别与连通范围内的其他所有

传感器建立充能下行链路，并以功率 Pc 为其补充能量

至 Jmax. 完成上述两种服务后，无人机断开所有链路，巡

航至下一悬停位置 . 在第 k次悬停过程中，无人机与最

大连通半径 D 范围内的传感器建立链路，如公式（1）
所示：

di( )k = ( )xu( )k - xi
q

2

+ ( )yu( )k - yi
q

2 ≤ D （1）
式中，( xu(k ) yu(k ) )表示无人机的水平悬停位置，di(k )
为传感器 qi与无人机的水平距离，D为无人机的水平最

大连通半径 . Q (k )表示处于无人机最大连通范围内的

传感器节点集合，Q′(k )为Q (k )中与无人机建立充能下

行链路的传感器集合 . 无人机与传感器节点建立链路

过程如图 1 所示 . 蓝色圆形区域为无人机水平连通范

围，黄色虚线和绿色虚线分别表示数据上传链路和充

能下行链路 . 无人机在第 k 次悬停中与黄色节点 q1 建

立数据上传链路并采集数据 . 在同一时刻，无人机与绿

色节点 q2、q3 和 q4 同时建立充能下行链路并提供能量

补 充 服 务 . 因 此 ，有 Q (k ) = {q1 q2 q3 q4}，Q′(k ) =
{q2 q3 q4}. 无人机悬停的时间 t h

u (k )为数据上传时间

t d
u (k )和充能时间 t c

i (k )中的较大者，如公式（2）所示：

t h
u ( )k =max{ }t d

u ( )k  max
iÎQ′( )k

t c
i ( )k （2）

2. 3　信道模型

信道功率增益决定数据和能量传输的速率和质

量 . 本文信道模型与文献［25］类似，考虑了信道可视情

况和通径损失 . 无人机在第 k次悬停过程中与传感器 qi

建立视距信道的概率为

P LoS
i ( )k =

1

1 + a exp[ ]-b ( )ρi( )k - a
（3）

式中，a、b为视距信道 LoS（Line of Sight）和非视距信道

NLoS（Non Line of Sight）的环境依赖常数 . ρi(k )为传感

器 qi 与无人机之间的仰角 . 建立非视距信道概率为

P NLoS
i (k ) = 1 - P LoS

i (k ). 两种信道下的通径损失分别是：

PL i( )k =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

ζ di( )k
2 +H 2

-α

 LoS

μζ di( )k
2 +H 2

-α

 NLoS

（4）

式中，ζ为单位距离下的信道功率增益；α，μ分别表示通

径损失指数和非视距信道的额外衰减系数 . 综上所述，

无人机在第 k次悬停过程中与传感器 qi 建立的上行信

道功率增益gi(k )和下行信道功率增益hi(k )为
gi(k ) » hi(k ) = (P LoS

i (k ) + μP NLoS
i (k ) ) ζ di( )k

2 +H 2
-α

（5）
令W和 σ分别表示信道的带宽和噪声功率，则 qi与

无人机之间的数据传输速率 vi
u(k )计算方式如下：

图1　数据采集与充能
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vi
u( )k =W log2( )1 +

Pd || gi( )k
2

σ 2
（6）

2. 4　能耗模型

2. 4. 1　传感器能耗模型

传感器能耗分为感知能耗和数据传输能耗 . 感知

能耗与传感器节点的工作时间线性相关，E s
i (k )表示无

人机第 k - 1 次悬停结束至第 k 次悬停结束时传感器 qi

的感知能耗，计算方法如式（7）所示：

E s
i ( )k =

ì
í
î

ïï

ïï

c × t f
u( )k  di( )k ≤ D

c × ( )t h
u ( )k + t f

u( )k  di( )k >D
（7）

其中，c为常数，t f
u(k )为无人机在第 k次悬停前最近一次

飞行的时长，表示为

t f
u(k ) = ( )xu( )k - xu( )k-1

2
+ ( )yu( )k - yu( )k-1

2

V
   （8）

Li(k )表示无人机第 k次悬停结束时传感器 qi 缓冲

区内的数据量：

Li( )k =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0 qi ÎQ ( )k -Q′( )k

min{ }Li( )k - 1 + vi
q × t

f
u( )k Lmax  qi ÎQ′( )k

min{ }Li( )k - 1 + vi
q × [ ]t f

u( )k + t h
u ( )k Lmax  其他

（9）

传感器节点的传输能耗与数据传递量和传输距离

相关 . 令无人机在第 k 次悬停过程中与传感器 qi 建立

数据上传链路，则上行链路保持时间 t d
u (k )为

t d
u ( )k =

min{ }Li( )k - 1 + vi
q × t

f
u( )k Lmax

vi
u( )k

（10）
所需能耗E d

i (k )计算如式（11）所示：

E d
i (k ) =min{Li(k - 1) + vi

q × t
f
u(k ) Lmax}

(ϵel + ϵampdi(k ) ) （11）
其中，ϵel 为 qi 传输 1 bit数据所需最小能耗，ϵamp 为传输

能耗随距离增加的额外值 .
2. 4. 2　无人机能耗模型

本文假设无人机的能耗仅发生在巡航、悬停、采集

数据和提供能量补充四个过程中，其他忽略不计 . 无人

机 的 初 始 能 量 为 Eu，飞 行 过 程 中 的 牵 引 功 率 为

P (V )［27］. 第 k 次悬停前无人机最近一次飞行的能耗

E f
u(k )计算如下：

E f
u( )k = t f

u( )k ×P ( )V （12）
无人机悬停时的牵引功率为 P (0)，能耗计算式

如下：

E h
u ( )k = t h

u ( )k ×P ( )0 （13）
在第 k次悬停过程中，无人机维持上行链路的能耗

E d
u (k )和维持下行链路的能耗E c

u(k )计算式如下：

E d
u ( )k = Pd × t

d
u ( )k （14）

E c
u( )k = ∑

iÎQ′( )k

Pc × t
c
i ( )k （15）

第 k次悬停结束后，无人机的剩余能量 Eu(k )计算

式如下：

Eu( )k =Eu- ∑
m=1

k

[ ]E f
u( )m +E h

u ( )m +E d
u ( )m +E c

u( )m   （16）
2. 5　能量补充模型

无人机在悬停过程中为连通范围内的所有能量补

充节点同时提供服务，保障每个节点能量充至 Jmax. 由

于各链路的信道功率增益不同，无人机为各节点充能

的功率存在差异 . 假设无人机在第 k 次悬停过程中与

传感器qi建立充能下行链路，qi的充能功率为

P c
i ( )k = || hi( )k

2
Pc （17）

qi 通过无人机补充的能量为 E c
i (k ) = Jmax - ( Ji(k -

1) - E s
i (k ) )，其中，Ji(k )为无人机第 k 次悬停结束时传

感器节点qi的剩余能量：

Ji( )k =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

max{ }Ji( )k - 1 - E s
i ( )k - E d

i ( )k 0  qi ÎQ ( )k -Q′( )k

Jmax  qi ÎQ′( )k

max{ }Ji( )k - 1 - E s
i ( )k 0  其他

（18）

无人机与qi之间的下行链路保持时间 t c
i (k )为

t c
i ( )k =

E c
i ( )k

P c
i ( )k

（19）
2. 6　数据采集和能量补充公平性问题

数据采集公平性考虑无人机数据采集总量和数据

来源多样性两个因素 . 无人机采集数据量越大、来源越

广泛，则数据采集公平性越高 . 因此，无人机在规划飞

行路径时应尽量选择缓冲区内数据多且被采集次数少

的传感器节点 . 令K为无人机悬停的总次数，qi 为无人

机第 k次悬停时的数据采集节点，该节点已上传 mi(k )
次数据 . 数据采集公平性Fdata计算方法如下：

Fdata = ∑
k = 1

K Li( )k

mi( )k + 1
iÎQ ( )k -Q′( )k （20）

能量补充公平性考虑无人机的补充能量和获得能

量补充的传感器节点数量两个因素 . 无人机提供的能

量越多，并且获得能量补充的传感器节点数量越多，则
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能量补充公平性越高，WSN 中传感器节点的能量分布

NUMν(k )也更均衡 . 本文通过统计无人机第 k 次悬停

后WSN中剩余能量大于 ν × Jmax 的传感器节点数量来表

示NUMν(k )，计算方法如下：

NUMν(k ) =COUNT (ν × Jmax ≤ Ji(k ) ) 
iÎ {12n}νÎ [01]

（21）
因此，无人机在悬停时应尽量选择能够服务更多

传感器节点，满足更大能量补充需求的位置 . 能量补充

公平性Fcharge表示如下：

Fcharge = ∑
k = 1

K ∑
iÎQ′( )k

E c
i ( )k ×NUMν( )k （22）

飞行路线和悬停位置的选择直接影响无人机的数

据采集和能量补充公平性 . 合理的飞行路线减少无人

机飞行能耗，将更多能量用于数据采集和能量补充 .
合理的悬停位置兼顾无人机采集数据和传感器节点

补充能量，使无人机采集更多数据的同时，延长网络内

传感器节点的工作时间，提升传递数据能力 . 综上所

述，本文目标是在能量约束下规划无人机飞行路线和

悬停位置，最大化数据采集和能量补充的公平性，具体

描述为

max ( )Fdata Fcharge （23）

s.t.

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

C1：Eu( )k ≥ 0

C2：K ≥ 1

C3：0 ≤ NUMν( )k ≤ n

C4：mi( )k Î [ ]0k iÎ { }12n

C5：Ji( )k Î ](0Jmax iÎ { }12n

C6：Li( )k Î [ ]0Lmax iÎ { }12n

（24）

约束条件式（24）中，C1保证无人机的能量消耗不

高于初始能量；C2 为无人机的悬停次数限制；C3 表示

满足剩余能量在某一阈值之上的传感器数量不大于

WSN中传感器个数；C4表示任意传感器节点上传数据

次数不大于无人机的悬停次数；C5和C6表示任意传感

器缓存区中的数据量和剩余能量均不溢出 .
3　基于DPDQN的路径规划算法

3. 1　环境建模

3. 1. 1　状态

sk 为无人机第 k次悬停开始前的环境状态，由无人

机信息和 WSN 的信息组成 . 无人机信息包括位置

( xu(k - 1) yu(k - 1) )和自身剩余能量 Eu(k - 1)；WSN 信

息包括网络中所有传感器节点的状态 . 任一传感器节

点 qi的状态描述为位置( xi
q y

i
q )、剩余能量 Ji(k - 1)、上传

数据次数 mi(k - 1)和数据缓存量 Li(k - 1). 状态集 S 包

括无人机所有悬停开始前的环境状态，表示如下：

S = {sk|sk = {( )xu( )k - 1 yu( )k - 1  ( )xi
q y

i
q Li( )k - 1 

}}          mi( )k - 1 Ji( )k - 1 Eu( )k - 1 iÎ { }12n

（25）
3. 1. 2　动作

动作 ak 由离散动作和连续动作混合而成，表示无

人机的悬停位置 . 离散动作 i表示数据采集节点 qi，并

将无人机悬停位置限制在以 qi 为圆心，半径为 D 的圆

形区域内 . 连续动作 (δi(k ) θi(k ) )表示无人机与 qi 的

相对位置关系 . δi(k )为无人机第 k 次悬停位置与 qi 的

水平距离，θi(k )为无人机悬停位置的水平投影与 qi 位

置连线的方位角，如图 2所示 . 无人机的动作空间A如

式（26）所示：

A = {ak|ak = { }i ( )δi( )k θi( )k 

}iÎ { }12n δi( )k Î [ ]0D θi( )k Î )[02π
（26）

3. 1. 3　奖励

无人机第 k 次悬停得到的奖励 rk 包括公平性数据

采集奖励 rd(k )、公平性能量补充奖励 rc(k )和能耗代价

re(k ). rd(k )对应无人机在传感器节点 qi 采集数据的公

平性，计算方法如下：

rd( )k =
Li( )k

mi( )k + 1
（27）

rc(k )对应 qi 周围节点补充能量的公平性，计算方

法如下：

rc( )k = ∑
iÎQ′( )k

E c
i ( )k ×NUMν( )k （28）

式中，re(k )为无人机进行公平性数据采集和能量补充

图2　无人机动作表示
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的飞行能耗代价 E f

u(k ). 综上所述，rk 鼓励无人机飞行

较少距离，完成更多公平性数据采集和能量补充，计算

方法如下：

rk = rd( )k + rc( )k - re( )k （29）
3. 2　DPDQN算法

3. 2. 1　网络结构

DPDQN由连续动作网络ψ ( sk；ω)和离散动作网络

χ ( sk ψ ( sk；ω)；ϕ)两部分组成 . 与传统的 PDQN 不同，

DPDQN 中ψ ( sk；ω)采用双分支结构，两个分支共享两

层全连接层提取的状态信息，分别输出长度为 n的序列

δ (k )和 θ (k ). ψ ( sk；ω) = (δ (k ) θ (k ) )记录各候选悬停

点与对应传感器节点的相对位置关系 . 状态信息 sk 与

ψ ( sk；ω)的拼接结果 ( sk ψ ( sk；ω) )作为离散网络的输

入 . χ ( sk ψ ( sk；ω)；ϕ)由两层全连接层组成，选择数据

采集节点 qi，并结合 ψ ( sk；ω)输出无人机的混合动作

ak = {iψi( sk；ω)}. 其 中 ，ψi( sk；ω) = (δi(k ) θi(k ) ).
DPDQN的网络结构如图3所示 .

3. 2. 2　算法执行流程

状态 sk 输入 DPDQN网络后，离散网络计算所有动

作的动作价值 Q ( sk iψi( sk；ω)；ϕ)，并根据 ξ-greedy行

为策略选择动作ak：

ak =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

arg max
iÎ { }12n

Q ( )sk iψi( )sk；ω ；ϕ  以概率ξ

均匀抽取A中一个动作 以概率1 - ξ
（30）

无人机执行动作 ak 后，得到环境反馈的奖励 rk 并

进入下一个状态 sk + 1. 与DQN和PDQN类似，DPDQN算

法收集轨迹 ( sk ak rk sk + 1 )加入经验池（memory pool），

通过经验回放（experience replay）技术加快训练速度；

与此同时，DPDQN算法创建目标连续网络ψ′( sk；ω′)和
目标离散网络 (χ′( sk ψ′( sk；ω′)；ϕ′)缓解训练出现的高

估问题 . 训练流程如图4所示 .
在训练过程中，DPDQN 算法随机选取适量批次的

经验，通过最小化损失函数值训练网络 . 离散网络的损

失函数 l χk (ϕ)设计如下：

l χk ( )ϕ =
1
2 [ ]Q ( )sk iψi( )sk；ω ；ϕ - yk

2

（31）
yk = rk + γ max

iÎ { }12n
Q ( )sk + 1 iψi( )sk + 1；ω′ ；ϕ′ （32）

连续网络的训练目的是在无人机确定数据采集节

点的前提下，优化悬停位置获得更多的奖励 . 在离散网

络参数和状态输入固定时，若所有动作的动作-价值函

数之和∑
i = 1

n

Q ( sk iψi( sk；ω)；ϕ)提升，则表明无人机悬

停位置得到了优化 . 因此，DPDQN 连续网络损失函数

设计如下：

l ψk ( )ω =
1

∑
i = 1

n

Q ( )sk iψi( )sk；ω ；ϕ
（33）

DPDQN算法使用梯度下降方法按学习率 η对网络

参数进行更新，并每隔一定步数使用软拷贝的方式更

新目标网络参数，软拷贝参数为 τ.
DPDQN算法伪代码如算法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、数据采集公平

性、能量补充公平性、无人机飞行距离以及影响公平性

的指标，将 DPDQN 算法与 MODDPG 算法［25］、DQN算法

和具有较强公平性的随机算法（Random）进行对比 . 本

图3　DPDQN网络结构 图4　DPDQN训练流程
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文在正方形区域AÎ {200´ 200300´ 300400´ 400}  m2

中部署传感器节点数量为nÎ {50 100150 200}. 无人机

从A的中心起飞，进行数据采集和能量补充工作 . 仿真

实验涉及的参数参照文献［13］和文献［15］，如表 1
所示 .

DPDQN 的网络框架使用 tensorflow2.0 搭建 . 连续

动作网络中两层共享全连接层神经元个数分别为 256
和 128，激活函数为ReLU. 两个分支输出层神经元个数

为 n. 离散动作网络两个隐藏层中神经元个数分别为

256和 128，输出层神经元个数为 n. DPDQN网络涉及的

参数如表2所示 .
4. 2　收敛性验证

图 5展示了DPDQN算法、MODDPG算法和DQN算

法在 5 000 轮训练中获得的回合奖励 . DPDQN 算法在

1 000轮左右收敛，无人机同时学习运动策略和悬停位

置的选择策略，获得的累计奖励最高 . DQN算法中无人

机仅学习运动策略，导致获得的累计奖励低于 DPDQN
算法 . 相比于以上两种算法，MODDPG算法中无人机运

动策略学习范围限于 WSN 中数据产生速率快的节点

间，收敛速度明显加快 . 然而，该算法中无人机学习的

运动策略对 WSN的公平性服务不足，获得的奖励明显

低于其他两种算法 .
4. 3　数据采集公平性对比实验

表 3展示了四种算法的数据采集公平性，实验结果

显示各算法的数据采集公平性均与网络规模成正比，

与区域范围成反比，且各算法的差异随问题规模的增

加逐渐显现 . DPDQN算法能够指导无人机悬停在兼顾

数据采集总量和数据来源广泛性的位置，数据采集公

平性在各场景下均优于其他三种算法 . MODDPG 算法

中无人机数据采集的范围仅限于感知数据速率高的传

感器节点，其他传感器节点的数据很少被采集 . DQN算

法通过平衡各节点的采集次数来增加数据采集的公平

性，但受限于能量补充的考虑，无人机可能选择通信半

径内数据量较少的节点作为采集对象，影响了数据采

集的公平性 . Random算法虽然解决了采集数据范围较

小的问题，但忽略采集的数据量和能量补充效果，影响

无人机对网络中各节点的采集次数 .
4. 4　能量补充公平性对比实验

表 4展示了四种算法的能量补充公平性，实验结果

显示各算法的能量补充公平性均与网络规模成正比，

与区域范围成反比，且各算法的差异随问题规模的增

加逐渐显现 . DPDQN算法在各场景下均优于其他三种

算法，该算法指导无人机的飞行路线，优先为能量较少

的传感器节点补充能量 . 同时，DPDQN 算法优化无人

表1　仿真参数

参数

传感器数据缓存区大小Lmax

传感器初始能量 Jmax

传感器感知能耗系数 c

传感器传输1 bit最小能耗 ϵel

随传输距离增加的额外能耗 ϵamp

无人机飞行高度H

无人机飞行速度V

无人机最大连通半径D

取值

10 KB

10 J

0.001
50 nJ/bit

0.1 nJ/(bit ×m2 )
10 m

15 m/s

30 m

参数

无人机初始能量E

带宽W

信道功率Pc,Pd

LoS和NLoS依赖常数 a b

噪声功率 σ2

单位信道功率增益 ζ

通径损失指数α

非视距信道额外衰减系数μ

取值

105 J

1 MHz

40 dBm,-20 dBm

10, 0.6
-90 dBm

-30 dB

2.3
0.2

算法1　DPDQN算法

Input: UAV’s energy E, training episodes EP, a probability distribution 
ξ, minibatch size U, learning rate η, and soft target update parameters τ.
Initialize network weights: ω, ω′, ϕ and ϕ′.
1: FOR i = 0 to EP DO
2:   Eu =E.
3:   WHILE Eu > 0 DO
4:     Compute continuous action ψi( sk ;ω).
5:     Select action ak = {iψi( sk ;ω)} according to the
6:     ξ-greedy policy.
7:     Take action ak, observe reward rk and the
8:     next state sk + 1.

9:     Store transition ( sk ak rk sk + 1 ) into Memory pool.
10:    Simple U transitions ( su au ru su + 1 ) uÎ [ ]U

 randomly
11:    from Memory pool.
12:    Define the target yu by yu =

13:   ì
í
î

ïï

ïïïï

ru                                            if su + 1 is the terminal state

ru + γ max
iÎ { }12n

Q ( )su + 1 iψi( )su + 1 ;ω′ ; ϕ′ otherwise.

14:    Use data ( yu su au ) uÎ [ ]U
 to compute the stochastic

15:    gradient Ñωl ψk (ω) and  Ñϕl
χ
k (ϕ).

16:    Update the weights by ω =ω - ηÑωl ψk (ω) and
17:    ϕ = ϕ - η Ñϕl

χ
k (ϕ).

18:    Eu =Eu - (E f
u(k ) +E h

u (k ) +E d
u (k ) +E c

u(k ) ).
19:   END
20:   Update the target networks by ω′= τω + (1 - τ )ω′ and
21:   ϕ′= τϕ + (1 - τ )ϕ′.
22: END
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机的悬停位置，指导其为连通范围内较多数量的传感

器节点补充能量 . MODDPG 算法获得的能量补充公平

性低于其他三种算法，原因在于 WSN中较少的节点频

繁补充能量 . DQN 算法可优先为能量较少的节点提供

服务，但无法通过调整悬停位置覆盖更多需要补充能

量的节点 . Random算法虽然均匀地为WSN中的传感器

节点进行能量补充，但忽略了各节点剩余能量的差异，

无法优先为能量较少的传感器节点补充能量 .
4. 5　无人机飞行距离对比实验

表 5展示了四种算法中无人机的飞行距离，实验结
果显示DPDQN算法在各场景下的飞行距离均为最短 .
DPDQN 算法通过优化节点访问次序和悬停位置，实现

缩短无人机飞行距离的目的 . MODDPG 算法的飞行距
离分别取决于数据感知速率较快节点的数量和相互间
隔 . DQN 算法中无人机于上行信道质量最优的节点正
上方悬停，悬停采集数据时间短，故飞行距离长 . Ran⁃
dom算法的飞行距离取决于节点间的平均距离 .

4. 6　影响数据采集公平性的指标对比实验

4. 6. 1　数据采集量

表 6展示了四种算法的数据采集量，实验结果显示

DPDQN算法在各场景下采集的数据量均优于其他三种

算法 . DPDQN 算法中无人机的飞行距离短，使得更多

能量可用于增加数据采集次数和均衡WSN中传感器节

点的能量分布，两者均有助于增加无人机的数据采集

量 . MODDPG算法和Random算法均忽略飞行路线对数

据采集量的影响，将更多的能量用于无人机的飞行 .
DQN 算法中无人机为兼顾能量补充效果，会被迫选择

通信半径内数据量较少的节点作为采集目标，影响数

据采集量 .
4. 6. 2　参与数据采集的传感器数量

表 7展示了四种算法中参与数据传递的传感器数

表2　网络参数

参数

训练轮数EP

探索率 ξ

批次大小U

取值

5 000
0.9
64

参数

学习率η

奖励折扣因子 γ

软拷贝参数 τ

取值

10-4

0.9
0.001

图5　DPDQN奖励收敛效果图

表3　数据采集公平性对比 单位：́103

n

50
100
150
200

L

DPDQN
200
181
261
252
260

300
159
208
209
223

400
117
158
180
180

MODDPG
200
177
193
191
227

300
143
130
149
214

400
89

121
116
146

DQN
200
156
189
231
218

300
135
130
156
170

400
108
109
120
138

Random
200
153
202
230
252

300
107
146
181
185

400
99

114
97

112
表4　能量补充公平性对比 单位：́103

n

50
100
150
200

L

DPDQN
200
26

101
228
403

300
14
66

150
264

400
12
40
98

162

MODDPG
200
25
98

220
366

300
10
39

110
237

400
4

23
41
92

DQN
200
26
97

223
400

300
29
50

132
212

400
8

28
73

121

Random
200
24
97

226
366

300
11
41

120
215

400
5

24
34
76

表5　无人机飞行距离 单位：km

n

50
100
150
200

L

DPDQN
200

7.625
7.598
7.445
7.169

300
8.621
8.464
8.448
8.347

400
9.142
8.951
8.901
8.785

MODDPG
200

8.612
8.560
8.487
8.336

300
8.846
8.762
8.635
8.601

400
9.514
9.325
9.245
9.021

DQN
200

9.408
9.324
9.322
9.235

300
9.878
9.564
9.504
9.463

400
9.941
9.917
9.863
9.745

Random
200

8.865
8.856
8.625
8.602

300
9.121
9.105
8.986
8.712

400
9.698
9.610
9.458
9.254
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量 . DPDQN算法在各场景下参与数据采集的传感器节

点个数均优于另外三种算法，且在网络规模为 50，区域

范围不大于 300 m ´ 300 m 时，网络中所有节点均参与

了数据采集 . 在 MODDPG 算法中，无人机仅对产生数

据量大的传感器节点进行采集，忽略了网络中其他节

点 . DQN 算法鼓励无人机从访问次数较少的传感器节

点采集数据，以增加参与数据采集的节点数量 . 然而，

该算法对网络中各节点的能量补充的不均衡导致部分

节点生命周期较短，影响了参与数据采集的节点数量 .
Random 算法虽然可公平地为网络中传感器节点补充

能量，但随机的数据采集策略导致部分节点长时间无

法获得数据传递机会 .
4. 7　影响能量补充公平性的指标对比实验

4. 7. 1　能量补充量

表 8展示了四种算法的能量补充量均与网络规模

成正比，与区域范围成反比 . DPDQN 算法通过优化无

人机的悬停位置，为更多剩余能量较低的传感器节点

提供能量补充服务，能量补充效果在各场景下均优于

其他三种算法 . MODDPG 算法的能量补充量与其他三

种算法的差距随网络规模的增加逐渐变大 . 该算法中

能够获得能量补充的传感器节点数量有限，且能量补

充频率较高导致此类节点每次补充的能量较少 . DQN
算法指导无人机悬停在数据采集节点正上方，导致获

得补充能量的节点仅限数据节点周围，影响了网络中

其他节点的能量补充 . Random算法均匀地为网络中的

传感器节点补充能量，但无人机悬停位置无法根据待

充能传感器节点的分布和剩余能量动态调整 .
4. 7. 2　WSN中传感器节点的能量分布

表 9~12分别展示了四种算法结束时满足能量阈值

υÎ {0.20.40.60.8}的传感器节点数量，实验结果显示

各场景下 DPDQN 算法均优于其他三种算法 . DPDQN
算法中公平性能量补充的奖励函数结合充能量和传感

器节点能量分布两个因素优化无人机的悬停位置，为

更多传感器节点提供能量补充服务的同时，尽可能为

能量较少的节点补充能量，使得各传感器节点的剩余

能量分布更均衡 . MODDPG 算法中无人机频繁访问的

传感器节点能够保持不低于 80% 能量，造成其他传感

器节点逐渐因能量耗尽而无法感知和传递数据 . DQN
算法和 Random 算法的能量补充效果优于 MODDPG 算

法，各传感器节点的剩余能量较为平均 .

4. 8　超参数分析

4. 8. 1　学习率

图 6 展示了网络规模为 100，区域范围为 300  m ´

300  m 的 环 境 中 ，DPDQN 算 法 在 学 习 率 ηÎ {1 ´
10-2 1 ´ 10-3 1 ´ 10-4 1 ´ 10-5}的奖励收敛情况 . 实验结

果显示，η = 1 ´ 10-2 时，算法的奖励收敛值低，但收敛速

表6　数据采集量 单位：KB

n

50
100
150
200

L

DPDQN
200

448.6
532.6
502.7
530.9

300
375.4
423.8
407.5
477.8

400
158.4
328.9
364.9
342.3

MODDPG
200

446.2
504.2
511.3
518.6

300
333.1
323.4
367.4
470.5

400
53.6

287.6
262.1
313.4

DQN
200

377.3
426.2
469.6
442.3

300
292.9
273.3
324.2
353.5

400
236.3
226.7
250.0
272.4

Random
200

372.8
439.4
489.2
521.9

300
251.0
308.1
371.8
360.2

400
86.1

230.5
195.8
220.8

表7　参与数据采集的传感器数量

n

50
100
150
200

L

DPDQN
200
50
82
84
85

300
50
69
67
65

400
40
53
58
54

MODDPG
200
50
45
41
47

300
42
31
32
46

400
29
27
30
38

DQN
200
47
61
75
73

300
40
47
48
51

400
37
40
44
47

Random
200
44
65
71
81

300
38
48
56
57

400
34
39
40
47

表8　能量补充量 单位：J

n

50
100
150
200

L

DPDQN
200
526

1 019
1 527
2 022

300
335
742

1 105
1 456

400
300
521
829

1 032

MODDPG
200
517
990

1 507
1 849

300
268
501
891

1 360

400
142
349
413
701

DQN
200
534
990

1 501
2 017

300
345
592

1 041
1 298

400
221
374
653
859

Random
200
498
990

1 527
1 869

300
285
555
939

1 270

400
201
359
358
585
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度快；1 ´ 10-5 时，算法的奖励收敛值较高，但收敛速度

较慢；η = 1 ´ 10-3 和 η = 1 ´ 10-4 时，算法能在较短的时间

收敛到较优解 .

4. 8. 2　奖励折扣因子

图 7 展示了网络规模为 100，区域范围为 300  m´

300  m 的 环 境 中 ，DPDQN 算 法 在 奖 励 折 扣 因 子

图6　不同学习率下的奖励收敛情况 图7　不同奖励折扣因子下的奖励收敛情况

表9　WSN中传感器节点的能量分布 υ = 0.2

n

50
100
150
200

L

DPDQN
200
50
99

149
200

300
36
82

120
163

400
31
58
94

116

MODDPG
200
47
91

146
196

300
30
57
99

131

400
18
39
51
87

DQN
200
50
96

149
197

300
34
66

112
142

400
24
43
76
92

Random
200
48
95

148
196

300
31
62

106
135

400
22
39
53
89

表10　WSN中传感器节点的能量分布 υ = 0.4

n

50
100
150
200

L

DPDQN
200
50
98

145
197

300
33
74

114
155

400
31
49
81

106

MODDPG
200
46
90

144
182

300
27
53
95

117

400
13
30
40
69

DQN
200
50
93

145
194

300
33
55

101
132

400
20
35
62
80

Random
200
47
93

145
183

300
30
54
82

119

400
22
31
45
70

表11　WSN中传感器节点的能量分布 υ = 0.6

n

50
100
150
200

L

DPDQN
200
50
98

144
194

300
32
65

106
136

400
28
45
69
87

MODDPG
200
45
90

142
173

300
23
51
84

110

400
12
26
35
54

DQN
200
50
93

143
193

300
32
53
92

110

400
19
34
54
70

Random
200
47
92

144
180

300
27
53
76

109

400
20
27
37
60

表12　WSN中传感器节点的能量分布 υ = 0.8

n

50
100
150
200

L

DPDQN
200
48
96

139
184

300
30
62

103
130

400
26
44
66
84

MODDPG
200
45
90

120
156

300
20
50
75
99

400
11
25
31
46

DQN
200
50
93

143
193

300
32
50
92

110

400
19
34
54
70

Random
200
45
90

134
171

300
25
51
75

100

400
18
26
32
50
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γÎ {0.990.90.80.7}的奖励收敛情况 . 实验结果显示，

DPDQN算法在以上几种折扣下均能以较快速度收敛 .
4. 8. 3　软拷贝参数

图 8 展示了网络规模为 100，区域范围为 300  m ´

300  m 的环境中，DPDQN 算法在软拷贝参数 τÎ {11 ´
10-1 1 ´ 10-2 1 ´ 10-3}的奖励收敛情况 . 实验结果显示

τ = 1 ´ 10-1 和 τ = 1 时，网络参数更新幅度过大，奖励波

动剧烈；τ = 1 ´ 10-2和 τ = 1 ´ 10-3时，奖励平稳收敛 .

5　结论

针对无人机辅助WSN中数据采集和能量补充公平

性问题，本文提出一种DPDQN算法规划无人机的飞行

路线和悬停位置，在能量约束下最大化数据采集和能

量补充的公平性 . 公平性数据采集奖励、公平性能量补

充奖励和能耗代价用于优化无人机的运动策略 . 仿真

实验结果显示，DPDQN算法的数据采集公平性、能量补

充公平性和飞行距离均优于 MODDPG 算法、DQN 算法

和 Random 算法 . 同时，本文从数据采集量、充能量、上

传数据节点数量和节点剩余能量分布情况分析影响数

据采集公平性和能量补充公平性的因素，DPDQN 算法

在以上 4个指标的比较中均优于其他两种算法，有效保

证了无人机采集数据和提供能量补充服务的公平性 .
最后，本文通过对比不同学习率、奖励折扣因子和软拷

贝参数下的DPDQN收敛效果，进一步验证了算法的可

行性和鲁棒性 .
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