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摘 要： 在一些对信息新鲜度要求较高的物联网（IoT）场景中， 无人机凭借其高机动性和灵活性的特点可以

用于辅助采集设备数据。现有的评估信息新鲜度的信息年龄存在一定局限性， 无法从内容角度准确定义。

该文采用过时信息年龄来表征信息新鲜度， 并且提出基于好奇心驱动DQN算法的无人机辅助 IoT数据采集

方案， 通过优化无人机轨迹， 实现在满足无人机能耗约束条件下过时信息年龄的最小化。仿真结果表明， 相
比传统DQN算法， 该文所提算法使智能体探索能力加强， 收敛速度变快约45%， 所得奖励值高约67%。
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Abstract： In some Internet of Things （IoT） scenarios that require high information freshness， UAV can 
be used to assist in collecting device data due to their high mobility and flexibility.  The existing evaluation 
of information freshness has certain limitations in terms of age and cannot be accurately defined from a con⁃
tent perspective.  This article uses the age of outdated information to characterize the freshness of informa⁃
tion， and proposes a UAV-assisted IoT data collection scheme based on the curiosity driven DQN algo⁃
rithm.  By optimizing the trajectory of the UAV， the age of outdated information is minimized while meet⁃
ing the constraints of UAV energy consumption.  The simulation results show that compared to the tradi⁃
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accelerates the convergence speed by about 45%， and achieves a reward value of about 67% higher.
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0　引　言

物联网（IoT）技术被认为是继计算机和互联

网之后， 信息技术领域的又一次巨大飞跃， 已在

工业生产、 智慧交通等领域得到了广泛应用［1-2］。

其中， 高效采集终端数据成为提升物联网服务能

力的关键， 信息需要被尽可能快地传递给目的端

或数据中心， 以便进行数据分析并做出决策， 因
此， 保证接收数据在目的地的新鲜度十分重要。

由于无人机高机动性和高灵活性， 可以用来辅助

采集信息， 保证信息的新鲜度［3］。

目前相关研究中， 还存在以下3个不足：

1） 在评估信息新鲜度时， 通常使用的评价指

标是信息年龄（AoI）［4］， 但其在量化信息新鲜度方

面存在局限性， 无法从内容角度准确定义信息的

真正新鲜度。Wu等［5］提出了一个端到端的人工智

能框架，并通过神经轨迹求解器规划最小AoI的无

人机飞行路径； Hu 等［6］联合能量传输、 数据收集

时间分配和无人机的轨迹规划， 最小化数据的平

均AoI。但是， 由于AoI只考虑了信息最初生成以

来经过的时间， 而不是信息过时的时间。如果信

息源没有新的信息内容更新， 则具有较大 AoI 的
信息仍可能被视为“新鲜”信息； Liu等［7］提出了过

时信息年龄（AooI）来改进AoI。AooI的测量是从

现在到信息在信息源位置第一次更改之间经过的

时间。AooI非常适合用于处理非常大的信息内容

状态空间。

2） 无人机的电量有限， 航行过程中需要考虑

电量限制， 但现有的一些工作并没有考虑该限制。

Zhu等［8］提出了加权 A*算法来最小化无人机从地

面物联网网络收集到数据的 AoI， 并进行无人机

路径规划； Liu等［9］提出了基于逐次凸近似（SCA）

方法和基于遗传算法（GA）来解决无人机环境监

测系统中的无人机轨迹规划问题； Liu等［10］通过动

态规划算法求解无人机轨迹和节点与信息收集点

关联关系的联合优化问题， 最小化传感器的最大

AoI。以上这些工作没有考虑到现实情况的电量

限制， 不符合现实情况。

3） 有关研究采用传统的数学优化算法， 没有

考虑无人机何时需要充电以及充电次数。

本文提出了基于过时信息年龄最小化的无人

机辅助 IoT 设备数据采集路径规划的方案， 并且

控制无人机在电量到达一定值时进行充电。采用

一种好奇心驱动的DQN算法来处理该优化问题， 
可以满足无人机及时充电的需求。与现有的传统

深度强化学习方法仅通过环境产生的外部奖励来

训练智能体不同， 为了更有效地探索状态， 好奇

心驱动的 DQN 算法通过外部奖励和内部奖励来

训练智能体， 内部奖励被定义为智能体， 预测自

身行为后果的能力误差。

1　系统模型与问题建立

1. 1　场景设置

如图 1 所示， 一个城市场景， 由一个无人机、 
M 个 IoT 设 备 ， N 个 充 电 站 组 成 ， D=
{ d1，d2，…，dm } 表 示 IoT 设 备 的 集 合 ， C=
{ c1，c2，…，cn }表示充电站的集合。无人机从设定

的起点出发巡航至终点， 并在飞行过程中收集尽

可能新鲜的 IoT 设备信息， 达到最小过时信息年

龄的目标， 并且， 无人机需要在电池电量快耗尽

时， 寻找充电站进行充电， 确保完成路径。整个

时 间 系 统 分 成 T 个 等 长 的 时 隙 ， 即 Γ=
[ 0，1，…，T ]， 每个时隙的长度为 τ秒， 无人机在第

一个时隙起飞。

假设无人机在固定高度H飞行， 防止出现碰

撞， 并保持恒定的飞行速度。设 p ( t )=( x，y，H )
为时隙 t 的无人机位置， 则起点坐标 p ( 0 )=
( x0，y0，H )。在调度时， 一个无人机同一时刻只能

访问一个 IoT 设备。假设 ad ( t )为 t时刻访问 IoT
设备 ac ( t )， 为 t时刻访问充电站［11］。在 t时刻访问

IoT 设备时 adm ( t )= 1， 否则等于 0， 在 t 时刻访问

充 电 站 时 acn ( t )= 1， 否 则 等 于 0， 设 定

adm ( t ) •acn ( t )= 0 并且 adm ( t )+ acn ( t )≠ 0， 即同一

图 1　场景设置

Fig. 1　Scene settings
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时间无人机只能访问同个节点。

1. 2　通信模型

由于在城市环境中， 无人机航行过程中可能

会遇到 IoT设备之间有树木、 房屋等阻挡， 因此假

设无人机和 IoT 设备之间的信道由 LoS 和 NLoS
混合信道控制［12］， 并存在一定的概率。因此， 可
以得到无人机和 IoT 设备间的信道衰落， 如下式

（1）所示

gs = g free + μ， （1）

式中： g free = 20logs+ 20logfc + 20log4π/c为自由

空间路径损耗， s为无人机与 IoT设备间的距离， fc
和 c分别为载波频率和光速， μ是平均额外路径损

失， 分为LoS或 NLoS两种情况， 设LoS信道的概

率为 PLoS， NLoS 信道概率为 PNLoS， 其中 PNLoS =
1 -PLoS，则平均路径损耗

ḡ= gLoSPLoS + gNLoSPNLoS。 （2）

LoS信道的概率可以简单表示为［13］

PLoS =(1 + ae-b(θ- a ) )-1 = ( )1 + ae
-b ( )sin-1( )Hs - a

-1

，

（3）

式中： a和 b为环境参数； θ为 IoT设备与无人机的

仰角； H为垂直高度； s为通信双方距离。

无人机和 IoT设备之间的上行链路吞吐量为

Rm =B log2 (1 + SNRm )， （4）

式中： B为信道带宽； SNRm =wm ḡ/σ 2 为无人机

和 IoT 设备间的信噪比； wm为第m个 IoT 设备的

发射功率； σ 2为高斯白噪声功率。

1. 3　能量模型

无人机在航行期间需要考虑电量限制。无人

机能耗用于无人机的悬停与飞行， 与速度有关， 
根据文献［14］， 四旋翼无人机的推进能耗为

Euav =P1 1 + v4
t

4v4
0

- v2
t

2v2
0

+ 1
2 dρsArv3

t +

P0 ( )1 + 3vt 2

U 2
tip

， （5）

式中： P0 和P1 分别为叶型功率和推导功率； vt为
无人机在 t时隙的飞行速度； U tip 为无人机的旋翼

叶尖速度； v0 为悬停状态下的平均旋翼诱导速度； 
d为机身阻力比； ρ为空气密度； s为旋翼固体度， 
Ar为旋翼盘面积。

为了保证无人机保留足够的能量飞到充电

站， 需要设置一个电量约束

E remain ≥
min pcn - puav

νt
Euav。 （6）

式中： pcn与 puav为充电站与无人机的坐标。

1. 4　过时信息年龄

采用文献［7］中提出的过时信息年龄（AooI）
来表征采集信息的新鲜度。AooI定义为从现在到

信息在信息源位置第一次更改之间经过的时间。

假设 ym ( t ) 表示 IoT 设备信息内容在时间间隔

[ t1，t2 ]中是否发生变化， xm ( t )为m设备 t时刻的

信息内容， 则有

ym ( t )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1， if there exists t∈[ t1，t2 ]，t̂∈Z+，

such that，xm ( t )≠ xm ( t1 )，
0， otherwize。

（7）

假设Um ( t )为 IoT 设备处自生成信息以来未

发生变化的最大时间， 则有

Um ( t )= max
Gm ( t )≤ t̂< t，t̂∈Z+

{ t̂：ym (Gm ( t )，t̂ )= 0 }，

（8）
因此， Um ( t )+ 1 为变化后的第一个时隙。定义

Om ( t )为 t时刻的过时信息年龄

Om ( t )= t-(Um ( t )+ 1)。 （9）

每当 IoT 设备收集的数据与无人机收集到的

内容一致时， AooI 保持 0。而当 IoT 设备收集的

数据第一次改变后， AooI 会随着时间线性增加。

AooI考虑了收集的数据的实际信息内容， 只要当

前数据内容没有过时， AooI 就不会随时间增加。

当无人机采集了 IoT设备处的信息后， IoT设备处

的AooI变为1， 并在下次改变前保持不变。

假设每个 IoT 设备处的信息内容变化或者不

变化的状态遵循一个二元离散时间马尔科夫链， 
如图 2 所示。设 lm ( t )∈ { 0，1 } 为二元状态变量， 
表示 IoT设备处的信息内容 xm在 t- 1时刻与 t时
刻相比是否发生变化

lm ( t )=ì
í
î

1，   if  xm ( t )≠ xm ( t- 1)；
0，  otherwise。 （10）

设 pm和 qm为状态转移概率， 定义为

P ( lm ( t+ 1)= 0|lm ( t )= 0 )= pm， （11a）

P ( lm ( t+ 1)= 1|lm ( t )= 0 )= 1 - pm，（11b）

P ( lm ( t+ 1)= 1|lm ( t )= 1)= qm， （11c）
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P ( lm ( t+ 1)= 0|lm ( t )= 1)= 1 - qm。（11d）

即如果 IoT 设备处信息内容从 t-1时刻到 t时
刻没有变化， 那么从 t时刻到 t+ 1时刻， 信息内容

保持不变的概率为 pm， 信息内容变化的概率为

1 - pm。同样， 如果 IoT设备处信息内容从 t−1时

刻到 t时刻发生变化， 从 t时刻到 t+1时刻信息内

容变化的概率为 qm， 信息内容保持不变的概率

为1 - qm。

1. 5　优化问题

本文的优化目标是在满足能量约束的情况

下， 通过优化无人机的轨迹 p ( t )， 使整个巡航周期

内的AooI长期加权和最小。

min
p( t )

∑t= 1
T ∑m= 1

M θmO t
m， s.t.p ( 0 )=( x0，y0，H )，

（12a）

||v t|| = 1    ∀t∈[ 0，T ]， （12b）

adm ( t )∈[ 0，1] ， ∀dm ∈D， t∈T， （12c）

acn ( t )∈[ 0，1] ， ∀cn ∈C， t∈T， （12d）

adm ( t ) ⋅ acn ( t )= 0， （12e）

adm ( t )+ acn ( t )≠ 0， （12f）

E remain ≥ min ||pcn - puav||
vt

Euav， （12g）

式中： θm为设备的权重系数， 表示设备间的相对

重要性； 式（12a）为无人机的初始位置，式（12b）为
设置恒定的飞行速度； 式（12c）、 （12d）、 （12e）、 
（12f）为无人机的调度策略， 即在同一时间只能访

问一个设备或进行充电； 式（12g）为设置的能量约

束， 使无人机剩余的能量满足足够的电量在接下

来的航程中飞到最近的充电站。

2　问题求解

2. 1　马尔可夫决策过程

在本文中， 把无人机采集数据这一过程用一

个由元组（S，A，R）组成的马尔科夫决策过程建

模， 将无人机看做智能体。描述如下：

1） 状态空间S： 时刻 t的状态定义为

S ( t )={Om ( t )，p ( t )，E remain ( t ) }， （13）

式中： Om ( t )=（O1 ( t )，O2 ( t )，⋯，Om ( t ) )， 为m个

不同的 IoT 设备处的过时信息年龄 AooI； p ( t )=
( x，y，H )为无人机当前的位置； E remain ( t )≜[ 0，Emax ]
为无人机当前的剩余电量。将所有可能状态的空间

用S表示， 为了使状态空间有限， 假设AooI最大可

以达到Δmax， 其是有限的， 但可以任意大。

2） 动作空间A
设置动作空间是恒定速度并且满足式（12c）， 

（12d）， （12e）， （12f）的调度策略的无人机轨迹。

3） 奖励函数R
设置的MDP中， 无人机奖励函数为即时奖励

函数。将时刻 t时的 AooI加权和的负值以及当前

电量与最大电量的比值作为瞬时奖励， 表示为

R=-∑
m= 1

M

θmO t
m + k

E remain

Emax
， （14）

式中： k为电量消耗权重系数。

马尔可夫决策过程的目标是， 通过折扣因子

γ∈[ 0，1 ]最大化长期累积折现奖励， 得到最优策

略 π ∗。折扣因子反映的是即时和未来回报的重要

性。γ= 0 表示只考虑下一个奖励， 而 γ= 1 表示

所有奖励都同样重要， 无论这些事件发生的距离

有多远。因此得到最优策略

π ∗ = arg max
π

lim
T→ ∞

E [ ∑t= 1
T γt- 1 R ( S，A ) |S ]。（15）

2. 2　算法设计

传统的强化学习算法旨在通过最大化环境提

供的奖励来学习策略， 以实现目标任务。然而， 
这些现有的强化学习方法大多缺乏探索能力， 并
且强化学习是基于奖励机制的， 这就面临两个问

题， 其一是稀疏奖励， 在复杂的环境下， 很难做到

每一个行动得到即时奖励。其二是在强化学习的

环境中， 设置的外部奖励是固定的， 无法扩展。

Pathak 等［15］提出好奇心驱动学习这一解决方法， 
即建立一个拥有内在奖励函数的智能体。好奇心

其实是一种内部奖励， 是智能体在其当前状态下

预测其自身行为的后果的误差（也就是在给定当

前状态和采取的行动的情况下预测下一个状态）。

为了计算这一误差， 文中介绍了内在好奇心模块

（ICM）， 分为前向模型模块、 反向模型模块、 编码

器模块来训练智能体。

为了使智能体更有效地探索， 采用基于好奇

心的 DQN 算法来最优化过时信息年龄的长期加

图 2　二元变量马尔科夫链

Fig. 2　Binary Markov Chain
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权和。将好奇心这一思想结合 DQN 来解决最优

化问题， 具体流程如图 3 所示。

算法伪代码如表 1 所示， 算法主体为DQN算法， 
在此基础上加入一个好奇心网络， 网络由一个前向

模型组成。算法开始时， 清空经验缓冲区， 初始化

Q网络参数， 初始化环境状态。算法进入循环， 每个

回合开始， 随机选择一个状态 st输入Q网络， 根据ε-
贪心算法选择at， 得到下一状态 st+ 1和奖励 re。将这

一元组 ( st，at，re，st+ 1 )储存到经验缓冲区。

在训练阶段， 从经验缓冲区取出小批次的（s，
a）对和 s′分别输入到Q网络、 目标值网络以及好

奇心网络中。在Q网络中得到Q ( s，a )值， 在目标

值网络中得到maxa′Q ( s′，a′)值， 在好奇心网络中， 

（s， a）输入前向模型， 得到 s′pre， 即根据前向模型函

数和状态动作对得到的下一状态预测值

s′pre = f ( s，a，ϕ )。 （16）

与经验池中输入的 s′实际下一状态做比， 得
到了二者的误差， 即是内部奖励

ri =
δ
2 ||s′- s′pre||2

2。 （17）

δ> 0 为比例系数。根据最小化前向模型损

失函数梯度更新参数ϕ，

Loss(ϕ )= 1
2 ||s′- f ( s，a，ϕ ) ||2

2， （18）

ϕ← ϕ- lcur (Q tar - f ( s，a；ϕ ) ) ∇ϕ f ( s，a；ϕ )，（19）

式中： lcur 为好奇心网络的学习率， 参数经过数个

步长后更新。内部奖励 ri与外部奖励 re 相加， 得
到 总 的 奖 励 值 ， 即 r= re + ri。 使 用 Q ( s，a )， 
maxa′Q ( s′，a′)以及总奖励值计算Loss值，

Loss(φ )=Ε [Q tar -Q ( s，a；φ ) ]2， （20）

式中： Q tar为目标Q值。

Qtar =
ì
í
î

r，
r+ γmaxa′Q̂ ( s′，a′；φ̂ )， （21）

式中： γ为折现因子； Q̂是参数为 φ̂的目标网络的

近似值， 数个步长后更新 φ̂=φ。参数φ根据上述

损失函数随机梯度下降进行更新， 由下式得到，

φ←φ- lq (Q tar -Q ( s，a；φ ) ) ∇φQ ( s，a；φ )，（22）

式中： lq为Q网络的学习率。

3　实验结果与分析

提出了基于好奇心驱动DQN算法的无人机最

小化过时信息年龄路径规划的结果， 并与DQN算法

进行比较。模拟过程基于Python实现算法代码。

考虑一个城市场景， 一架无人机在一片固定

区域巡航， 无人机从设定的起点出发， 在飞行过

程中收集尽可能新鲜的 IoT 设备信息， 达到最小

过时信息年龄的目标。无人机的飞行区域为

［−200 m， 200 m］×［−50 m， 300 m］。无人机的

出发点在原点位置， 飞行高度设置为 20 m 或

50 m， 飞行速度固定为 10 m/s。为了方便无人机

收集 IoT 设备的信息， 在无人机所在高度规定以

各设备为圆心的通信范围， 当无人机在该范围内

时即可收集设备数据。无人机的初始电量为 2 ×
104 J， 系统带宽为 100 kHz， 载波频率为 5 GHz。
本文中考虑所有物联网设备具有相同的权重因

子， 即 θm = 1/m。参数如表 2 所示。

图 3　好奇心驱动DQN算法

Fig. 3　Curiosity-driven DQN algorithm

表 1　算法伪代码

Tab. 1　Algorithm pseudocode

算法： 好奇心驱动的DQN算法

1） 初始化Q网络学习率 lq、 好奇心网络学习率 lcur、 折现因子γ、 
权重参数ϕ、 φ、 和时间T。

2） 初始化经验缓存区M。
3） for episode z= 1， Z do
4） 初始化状态 s1。
5） for t=1， T do
6） 采用 ε- greedy策略选择一个动作at。
7） 根据动作at得到下一状态 st+ 1和奖励值 re,t。
8） 更新经验缓存区：
9） M←M∪{ st,at,re,t,st+ 1 }。
10） 训练： 从M中随机抽取小批次经验元组， ( sm,am,re,m,s′m )Mm= 1。
11） 根据式（19）更新好奇心网络参数ϕ。
12） 根据式（17）计算内部奖励 ri 。
13） 根据式（22）更新Q网络参数φ。
14） 更新目标网络参数 φ̂。
15） end for
16） end for
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图 4（a）、 图 4（b）和图 4（c）分别展示的是无人

机高度设置为 20 m 和 50 m 以及通信范围半径为

10 m和 20 m时， 好奇心驱动DQN算法和DQN基

准算法的收敛性比较， 其中 lcur = 0. 001， lq =
0. 001， γ= 0. 95。从图中可以看出， 本文使用的

好奇心DQN算法在 3种不同的场景下都可以实现

稳定的收敛效果， 而DQN算法只有在无人机高度

较低， 通信范围较大时才能实现效果比较好的收

敛， 例如高度在 20 m 处， 通信范围半径为 20 m
时， 其性能和好奇心 DQN 的性能基本相同。

图 4（b）显示当高度不变， 通信范围缩小时， DQN
算法性能下降。

在训练大约 200 个回合时， DQN 算法收敛慢

于好奇心驱动DQN算法， 在收敛后的外部奖励值

约是好奇心驱动DQN算法的50%。

从图 4（c）可以看出， 在高度上升而通信范围

不变时， 好奇心驱动 DQN 算法和 DQN 算法都在

训练大约 300个回合后趋于收敛， 而与DQN算法

相比， 本文所提出的好奇心驱动 DQN 算法更稳

定， 没有明显的波动。此外， 在达到收敛后， 好奇

心驱动 DQN 算法奖励值比传统 DQN 算法高约

67%。

图 5 是在高度 50 m， 通信范围半径为 20 m的

环境下， 采用好奇心驱动 DQN 算法与 DQN 算法

的无人机轨迹图。

从图 5 中可以看出好奇心驱动 DQN 算法明

显优于 DQN 算法。首先， 在坐标为［50，−30］的

IoT设备处， 采用 DQN算法的无人机在此处进行

了反复兜圈， 而好奇心驱动DQN算法的无人机不

（c） h=50 m， r=20 m

图 4　不同条件下算法性能图

Fig. 4　Algorithm performance graphs under different conditions

（a） h=20 m， r=20 m

（b） h=20 m， r=10 m

图 5　不同算法下无人机的轨迹图

Fig. 5　Trajectory maps of UAV under different algorithms

表 2　参数设置

Tab. 2　Parameter settings

参数

fc
( a,b,ηLoS.ηNLoS )

B
wm

σ2

( pm,qm )

描述

载波频率

城市环境的环境参数

带宽

发射功率

高斯白噪声功率

转移概率

值

5 GHz
(9.61,0.16,1,20)

100 kHz
0.1 W

1.99×10−10 mW
(0.2,0.3)
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多做停留， 迅速前往下一个节点； 其次， 采用

DQN 算法的无人机忽略了两个 IoT 设备没有采

集， 而好奇心驱动 DQN 算法全部采集到了信息； 
最后， 在充电设备右边， 采用DQN算法的无人机

航行了一些无意义的路径， 而好奇心驱动DQN算

法全程没有过多的无用路径。

图 6 是无人机采用不同电量消耗权重 k时的剩

余电量图。图中横轴表示时间步长， 纵轴表示当前

剩余电量占初始电量的百分比。可以看出， 当k=0. 5
时， 最低剩余电量百分比为22%。随着k的增加， 无
人机的充电频率也在增加， 剩余电量可以维持在一

个更高的水平。当k=1时， 最低无人机剩余电量最

低百分比为27%。当k=1. 5时， 最低无人机剩余电

量最低百分比为30%。但频繁充电可能会造成收集

到的 IoT设备信息不够新鲜。

图 7 展示的是在一个周期内过时信息年龄加

权和随时间步长的变化图， 在时间步长 40 以前， 
无人机处于探索阶段， 过时信息年龄持续增长。

在时间步长 40 以后， 无人机开始训练， 并在

时间步长 60以后开始收敛。当 k=0. 5时， 无人机

收集到的信息相对最新鲜， 在周期结束时过时信

息年龄加权和值为−1， 当 k=1 时， 加权和值为

−1. 8， 而当 k=1. 5时， 加权和值为−2. 3。随着 k
值的上升， 信息新鲜度逐渐降低。因此， 可以根

据需求设置 k值， 达到无人机充电频率与信息新鲜

度的平衡。

4　结　语

本文使用过时信息年龄表征信息新鲜度， 通
过对过时信息年龄加权和与无人机电量消耗联合

优化， 实现最小化过时信息年龄目标的无人机路

径规划。针对传统DQN算法探索性不足的缺点， 
采用好奇心驱动的DQN算法来处理该优化问题， 
通过设置内部奖励鼓励无人机进行探索。相比传

统DQN算法， 在改变通信范围半径时， 好奇心驱

动的DQN算法收敛速度加快约 1. 5倍， 所得奖励

值即过时信息年龄高约 20%； 在改变无人机高度

时， 好奇心驱动的 DQN 算法收敛速度加快约

45%， 所得奖励值即过时信息年龄高约 67%。这

些优点表明了该算法相比DQN算法的优势， 并且

可以使收集到的信息更新鲜。下一步研究将考虑

在该系统中部署多架无人机来完成过时信息年龄

最小化的目标。
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