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摘 要：无人机（Unmanned Aerial Vehicle， UAV）由于高机动性和低运营成本的优势， 有望在未来智能交通

系统（Intelligent Transportation System， ITS）中被部署为车辆数据收集器。为了保证所采集数据的时效性， 
以信息年龄（Age of Information， AoI）来衡量无人机从车辆接收到的数据的新鲜度。因此， 提出一种基于信

息年龄最小化的无人机辅助智能交通系统方案， 通过联合优化无人机轨迹和无人机与车辆的关联策略， 最小

化所有车辆的信息年龄加权和。将该优化问题建模为一个马尔可夫决策过程（Markov Decision Process， 
MDP）， 并采用 Curiosity-Driven Deep Q-learning Network（C-DQN）算法来求解。大量仿真结果表明， 该算

法在探索能力和收益性能方面优于传统Deep Q-learning Network（DQN）算法。
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Abstract： Unmanned aerial vehicle （UAV） have the potential to be deployed as vehicle data collectors in 
future intelligent transportation systems （ITS） due to their high maneuverability and low operational 
costs.  To ensure the timeliness of the collected data， the freshness of the data received by UAVs from 
vehicles is measured in terms of age of information （AoI）.  Therefore， this paper proposes a UAV-
assisted ITS scheme based on minimizing the Age of Information， by jointly optimizing the UAV's trajec⁃
tory and the association strategy between the UAV and vehicles， to minimize the weighted sum of AoI for 
all vehicles.  The optimization problem is modeled as a MARKOV decision process （MDP）， and the 
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0　引　言

目前， 无人机（UAV）辅助智能交通系统已经

在学术界和工业界引起了极大的关注［1⁃3］。然而， 
大部分现有的研究工作都集中在提高无人机的通

信覆盖率［4］、系统吞吐量［5］以及减少无人机的传输

延迟［6］等方面。随着 5G 技术的商业化［7］， 新兴应

用领域如智能农业、森林火灾监测和铁路巡检等

将得到广泛应用。这些应用对传输质量和延迟要

求极高， 并对信息的时效性非常敏感。特别是在

无人驾驶和森林火灾监测领域， 过时的信息可能

导致错误的控制决策， 甚至引发严重事故。因

此， 信息新鲜度对于这些应用至关重要。

为了有效地量化信息新鲜度， 提出了信息年

龄（AoI）［8］的概念， 其定义为自信息生成后到达接

收器的时间间隔。通过引入 AoI 作为衡量指标， 
能够更加准确地评估信息的时效性， 较低的 AoI
值表示信息更新速度更快， 接收器可以更及时地

获取到最新的信息。在无人机辅助智能交通系统

中， 这意味着可以更准确地做出决策和调整， 以
提高交通管理的效率和安全性。

在智能交通系统中， 无人机可以通过轨迹规

划为更多的车辆用户提供服务。深度强化学习结

合了深度学习和强化学习的优势， 能够高效建模

复杂环境并做出自主决策。在处理轨迹规划问题

上， 深度强化学习具有天然的优势［9］。例如， 张明

等［10］使用 Q-Learning 算法对无人机轨迹进行规

划， 以在飞行期间给用户提供最优化的总数据速

率； 朱晓荣等［11］提出了基于内容感知的无人机轨

迹规划和资源分配联合优化方法， 来最大化提高

用户平均服务速率； 李延儒等［12］使用 Deep Q-
Learning Network（DQN）算法来进行无人机智能

航路规划， 以实现自主避障。然而， 尽管以上算

法可以进行有效路径规划， 但有时它们可能缺乏

探索能力［13］。

本文提出了一种无人机辅助智能交通系统中

基 于 Curiosity-Driven Deep Q-Learning Network
（C-DQN）算法的所有车辆AoI加权和最小化系统

模型， 通过联合优化无人机轨迹和无人机与车辆

的关联策略， 最小化所有车辆的信息年龄加权

和， C-DQN算法是基于内在奖励的算法， 具有比

DQN更强的探索能力［14］。

1　系统模型

1. 1　系统架构

如图 1 模拟实际中城市区域内一个井字形的

路况。考虑了 UAV 辅助 ITS 场景。其中车辆在

道路上以随机速度行驶， 车辆的速度遵循一个截

断的高斯分布， 其范围从 μmin 到 μmax
［15］。在该区域

中， 无人机从起点到目的地巡航， 旨在收集车辆

的状态信息以使其尽可能新鲜。

1. 2　UAV⁃车辆通信模型

假设每个时隙相等且一个时隙的持续时间为

Δt， T = { 0，⋯，t，⋯，T } 表 示 时 隙 集 。 V =
{1，2，⋯，ν } 表示该区域内所有车辆的集合， qt

v =
(xt

v，y t
v，0)表示车辆 v 在时隙 t 的道路坐标。请注

意在考虑的时间范围内， 车辆进出该区域， 这会

导致区域内车辆数目的变化， 规定区域内每个时

隙的车辆数目是固定的。q ( t ) = (x ( t )，y ( t )，H )
表示UAV时隙 t的坐标， 其中UAV在固定高度H
上运动。q ( 0 )=( xorig yorig ，H )表示UAV的初始位

置， q (T )=( xdest ，ydest ，H ) 表示 UAV 的目的地。

因此， 根据车辆和 UAV 位置坐标可以计算 UAV
和车辆 v之间的距离为

d t
v，u = ( )xt

v - x ( )t
2 + ( )y t

v - y ( )t
2 + H 2 ，

∀v ∈ V。 （1）

UAV-to-Vechicle（U2V）无线信道遵循自由

空间路径损耗数学模型， 因此在时隙 t内信道增益

可以表示为

ht
v，u = ζ0 ( d t

v ( q ( t ) ) )-2， ∀v ∈ V， （2）

式中： ζ0是参考距离1 m处的信道增益。

图 1　系统场景

Fig. 1　System scenario
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无人机和车辆 v之间在时隙 t时的信噪比可以

用SINRt
v，u表示为

SINRt
v，u = puht

v，u

σ 2 ， （3）

式中： pu 为 UAV 的发射功率， σ 2 表示车辆 v 处自

然噪声功率。因此， 在时隙 t 时车辆 v 与 UAV 之

间可实现的数据速率

Rt
v，u = Blog2 (1 + SINRt

v，u )， （4）

式中： B为信道带宽。

1. 3　AoI模型

AoI的概念从接收者（即UAV）的角度描述了

信息的新鲜度， 用 Dv，u 表示在时隙 t 时 UAV 从车

辆 v上接收信息的数据量。

Dt
v，u = ct

v，u Rt
v，uΔt， （5）

式中： ct
v，u 表示 UAV 和车辆 v 的调度策略， 即

ct
v，u ∈ { 0，1 }，∀v ∈ V，t ∈ T， 其中 ct

v，u = 1 表示在时

隙 t 时 UAV 为车辆 v 提供服务， 否则 ct
v，u = 0。同

时， 利用时分多址技术， 即一个时隙UAV最多只

能为该区域内一个车辆提供信息采集服务， 并且

UAV在采集车辆信息时处于悬停状态， 即有

∑
ν = 1

V

 ct
v，u ≤ 1， ∀v ∈ V， t ∈ T。 （6）

用 Dmin 表示成功恢复或解码接收到的数据所

需的最小数据量， 当 Dv，u ≥ Dmin 时， 更新车辆 v的

信息年龄为 At
v = 1， 这意味着车辆 v 的当前状态

信息成功恢复或解码到UAV。如果Dv，u < Dmin 时

表示数据恢复或解码失败， 此时车辆 v 的信息年

龄为At
v = At - 1

v + 1， 其细节如图 2 所示。

2　问题表述

通过联合优化 UAV-车辆调度策略 ct
v，u 和

UAV 的轨迹 q ( t ) ， 使 UAV 整个飞行周期内的长

期 AoI加权和最小。问题表述为

min
ct

v，u，，qt

：∑
t = 1

T

 ∑
v = 1

V

 ϖv At
v， （7）

subject to q ( 0 )=( xorig，yorig，H )， （7a）

q (T ) = (xdest，ydest，H )， （7b）

ct
v，u ∈ { }0，1 ，∀v ∈ V， t ∈ T， （7c）

∑
ν = 1

V

 ct
v，u ≤ 1，∀v ∈ V，t ∈ T， （7d）

 q ( t )- q ( t - 1) ≤ UmaxΔ t， （7e）

式中： ϖv为车辆 v的权重， 代表不同车辆的重要性

不同； 式（7a）和式（7b）规定了UAV的初始和最终

的位置， 式（7c）和式（7d）是调度策略， 表示一个时

隙内UAV最多只能为一个车辆进行服务， 式（7e）
是无人机的速度约束， 其中 Umax 是 UAV 的最大

速度。

问题（7）需要随着时间的推移依次做出一系

列决策。传统的方法， 如静态优化和博弈论， 无
力处理该问题， 它们试图根据当前状态搜索最优/
次优解， 以最大限度地提高即时回报。基于上述

观察， 将式（7）建模为马尔可夫决策过程（MDP）。
将 MDP 用一个元组表示： S， A， P， r ， 每个元

素具体描述如下： 
S是环境的状态空间。包括： 第 t个时隙时的

所有车辆坐标 qt
v = (xt

v，y t
v，0)； UAV 在时隙 t时的

坐标 q ( t ) = (x ( t )，y ( t )，H )； 在时隙 t时所有车辆

的AoI值； 无人机初始和最终的位置。

A是环境的动作空间。包括： 无人机-车辆调

度策略 ct
v，u 和 UAV 的方向（前， 后， 左， 右及其组

合）和速度 U。

P 是状态转移概率函数。包括无人机坐标根

据 q ( t )= UΔ t + q ( t - 1)进行转移， U ≤ Umax， 其
中U是无人机的飞行速度。而车辆在下一个时隙

的坐标由车辆的当前位置、速度和加速度决定。

r 是即时奖励函数， 定义为

r =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

-∑
v = 1

V

 ϖv At
v， if q ( )T ≠ ( )xdest ，ydest ，H ，

-∑
v = 1

V

ϖv At
v + Ω， otherwise，

（8）
式中： Ω是一个正数， 用于将无人机诱导到最终位置。

之后采用深度强化学习算法即 C-DQN 来求

解上述MDP问题。

图 2　AoI演进图

Fig. 2　AoI evolutionary chart
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3　基于C⁃DQN算法的设计

传统的强化学习（RL）算法主要是通过最大化

外部奖励（环境提供的奖励）来不断进行学习， 从
而尽可能地实现目标任务。然而， 这些现有的RL
方法存在一定的缺陷， 它们在应对相对复杂问题

时大多缺乏探索能力［16］。为了弥补这一缺陷， 使
算法具有更强大的探索能力， 提出使用C-DQN来

解决该问题。如图 3 所示， 该算法主要由两大部

分组成： 上面一部分是传统DQN模块； 下面一部

分是基于好奇心的内在驱动模块， 它是算法具有

探索能力的关键。相比于只能通过与外部环境交

互而获得奖励的 DQN 算法， C-DQN 的最大区别

在于智能体可以由自身的内在好奇奖励所驱动， 
就像机器有了人的好奇心一样， 可以自行的探

索， 这使得算法拥有更快的收敛速度， 收敛值也

会更大。

在图 3 显示的C-DQN算法框架中， 内在奖励

信号 γi 由好奇心网络输出， 传统的DQN则输出一

个基于训练过的状态-动作值函数Q ( s，a )的动作。

在每次的学习步骤中， 智能体在状态 s下采取动作

a， 并通过自身内部探索奖励 r i 和外部环境驱动奖

励 r e使学习过程被强化。

3. 1　DQN模块

在无人机与环境交互模型中， 无人机在 st 状

态下， 根据 ε-贪心策略随机选择动作 at， 获得到外

部奖励 r e
t 和下一个状态 st + 1。

r e =-∑
v = 1

V

ϖv At
v。 （9）

将（st，at，r e
t，st + 1）存储到经验池中， 用于神经

网络的训练。训练时， 从经验池中任意抽取一小

块经验值（sj，aj，rj，sj + 1 )， 根据贝叶斯公式得到

标签

yj = (rj， j + 1 步结束，

γ max aj + 1
Q '( sj + 1，aj + 1 θ̂；)+ rj，其他，

（10）

式中： rj 不同于传统的 DQN 网络， 它包括与环境

相 关 的 外 部 奖 励 r e
j 和 内 部 奖 励 r i

j， 其 中

rj = r e
j + r i

j， γ ∈[ 0，1]表示折扣因子，  Q'由权值为

θ̂的目标网络状态动作函数值近似等于（经过几步

后更新为 θ̂=θ）， 参数 θ沿损失函数梯度下降的方

向更新， 即DQN算法通过梯度下降的策略最小化

损失函数来优化DQN神经网络的参数 θ。
损失函数

Loss ( θ )= E ( yj - Q ( sj，aj；θ ) )2， （11）

式中： Q ( sj， aj； θ )为参数 θ的网络估计状态动作函

数， yj为目标值， 该策略可以表示为

θ ← θ - αq ( yj - Q ( sj，aj；θ ) ) ·∇θQ ( sj，aj；θ )，（12）

式中： αq是DQN的学习率， 需满足αq ∈( 0，1)。
估计网络设置固定的时长对目标网络进行参

数更新， 以便更好地消除时间相关性， 保证数据

的准确。

3. 2　基于好奇心的内在驱动模块

本文对原始的好奇心模型进行了修改， 删除

它的反向模型， 只留下前向模型， 在原始模型中， 
反向模型的作用只是预测智能体从当前状态变化

到下一个状态时将要采取的动作 ， 但在本文的场

景中， 智能体在采取下一个动作时， 对当前的状

态空间已经进行了筛选， 那些无效的状态提前被

去除。下一状态则可以通过前向模型进行预测， 
最后将状态的预测值与下一 状态的实际值相比

较， 就可以计算内在奖励的大小。

根据从经验池中抽取的 aj和 sj， 先将初始状态

st 编码为特征向量 ϕ ( sj)， 再通过前向模型对这两

个输入进行预测， 得到与参数为 ϑ 相关的下一状

态预测值为

ϕpred ( sj + 1)= f (aj，ϕ ( sj)；ϑ)， （13）

式中： ϕpred ( sj + 1)为 ϕsj + 1 的预测估计， 函数 f 为前

向模型， 此时损失函数为

图 3　C-DQN算法

Fig. 3　C-DQN algorithm
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Loss ( ϑ ) = 1
2  s'- ϕ ( )s，a，ϑ

2

2
。 （14）

前向模型通过对式（13）使用梯度下降策略来

优化更新好奇心神经网络的参数ϑ， 即求损失函数

的最小值， 该策略可以表示为

ϑ ← ϑ - αq ( y - ϕpred ( sj + 1) ) ⋅ ∇ϑϕpred ( sj + 1)，（15）

式中： αq 是好奇心驱动模块的学习率， 需满足

αq ∈( 0，1)。为了延长好奇心的时长， ϑ 在经过几

个步骤后就会被更新一次， 前向模型的预测误差

也被用来衡量好奇心， 在研究中将其定义为好奇

心驱动的内在奖励， 它与预测的下一个状态和实

际状态有关， 表示为

 ri =
σ
2  ϕpred ( )sj + 1 - ϕ  ( )sj + 1

2

2
， （16）

式中： σ是比例因子， 需满足 σ > 0。ri 鼓励智能体

的好奇心， 并推动它更有效地探索环境， 当内在

奖励趋于 0时， 智能体探索的好奇心已经消失， 该
模块已完成参数的训练更新。

4　仿真结果分析

在本节中， 给出了所提算法的仿真结果。仿

真在基于 Python的模拟器上实现， 其中软件环境

为TensorFlow1. 15. 0， Python3. 6. 5。硬件环境为

基于 CPU 的服务器， 具有 8GB 3200MHz DDR4，
3. 0 GHz AMD Core R5 和512G内存。

仿真中用SUMO软件在某个城市十字道路上随

机生成车辆， 并生成车辆轨迹。无人机从起点出发， 
在该区域上空巡航用于接收车辆用户的数据， 在时

隙T时回到终点。无人机-车辆无线信道遵循自由空

间路径损耗数学模型， 其飞行高度H为固定值（50~
150 m）， 传输功率 Pu 设置为 0. 01 W， 带宽 B=
0. 9 MHz。每个时隙的长度Δt = 1 s。学习参数设置

为折扣因子γ = 0. 95， 经验池大小20 000， 一次训练

所选取样本数为256。学习率讨论如下： 
图 4 是C-DQN算法不同学习率的收敛性能， 

其中无人机高度 H=100 m， 车辆数目 V=4。从

图中可以看出， αq = 0. 0006 ， 在图中 1 500个回合

左右就达到了收敛， 而 αq = 0. 000 3 在 2 500回合

左右才达到了收敛。当 αq = 0. 001 时， 虽然前期

探索期奖励值比 αq = 0. 0006 时快， 但是后期收敛

速度较慢， 2 000回合才达到收敛， 且收敛后整体

奖励值低于 αq = 0. 000 6 时的奖励值。因此， 当
学习率为 0. 000 6时学习效果最佳， 将学习率固定

为αq = 0. 000 6 。

图 5 显示了 C-DQN 算法与 DQN 算法的收敛

性能比较， 图中横轴表示回合数， 左边纵轴表示

每个回合积累的平均外部奖励， 右边纵轴表示内

在奖励， 其中无人机的高度 H=100 m， 车辆数目

V=4， αq = αa = 0. 000 6 。从图中可以看出， 智能

体的好奇心一开始很高， 随着智能体对环境的不

断探索， 对环境逐渐熟悉， 好奇心逐渐下降， 并最

终趋于零。C-DQN算法在 1 500回合左右达到收

敛， 而 DQN 算法在 2 500 回合左右才达到收敛， 

且DQN算法的波动性明显高于C-DQN算法的波

动性， 并且整体平均奖励低于 C-DQN 算法奖励

值， 因此C-DQN算法相比传统DQN性能更佳。

图 6 显示了每个回合的 AoI 加权和与 UAV
飞行高度的关系， 其中车辆数目 V=4， αq = αa =
0. 000 6 。我们注意到， 当无人机的高度增加时， 
AoI 值增加。由于车辆到无人机的信道增益主要

取决于两者之间的距离， 因此在带宽和发射功率

一定的情况下， 飞行高度越高， 信道条件越弱， 传

图 4　不同学习率比较

Fig. 4　Comparison of different learning rates
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输速率越低， 且同等高度下， C-DQN相比于DQN 学习效果更好。

图 7 显示了每个回合的不同车辆数目下 AoI
加权和， 其中无人机高度 H=100 m， αq = αa =
0. 000 6 。

研究发现， 随着车辆数目的增加， AoI加权和

显著增加。这是因为无人机在每个时隙最多连接

一个车辆， 道路上车辆越多， 平均每个车辆享受

的服务越少， AoI之和也随之增加。此外， 从图 7 
中可以看出， 在同样车辆数目下， C-DQN算法比

DQN 算法的 AoI 加权和要小， 证明了 C-DQN 算

法比传统DQN更强的探索性。

5　结　语

本文提出了基于信息年龄最小化的无人机辅

助智能交通系统模型， 通过联合优化无人机轨迹

和无人机与车辆的关联策略， 最小化所有车辆的

信息年龄加权和。将该联合优化问题建模成马尔

可夫决策过程， 采用C-DQN来解决。仿真结果表

明该算法比传统 DQN 算法有更强的探索能力和

收益性能。
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