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基于深度强化学习的无人机辅助物联网多目标优化*
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摘 要:无人机辅助无线供电物联网是一种创新的网络架构,利用无人机作为能量传输中介,能够解决物联网设备电力供应

的限制和局限性。针对无人机辅助无线供电物联网网络中多目标控制策略学习的问题,提出了一种基于深度强化学习的多

目标双延迟深度确定性策略梯度(MOTD3)算法,旨在满足偏航角、飞行速度以及发射功率约束条件下,实现总数据速率、总
收获能量最大化以及能耗和悬停时间最小化的多目标联合优化,同时因需求动态变化无人机进行在线路径规划。仿真结果

表明,该算法在保证良好的收敛情况和稳定性前提下,较其他算法在总数据速率、总收获能量、能耗与悬停时间方面分别提高

14.7%、10.6%、6.1%和10.3%,且具有较强泛化能力,可适用于实际中不同通信场景。
关键词:物联网;无人机;深度强化学习;多目标优化;路径规划
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Abstract:
 

The
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

(UAV)-assisted
 

wireless
 

power
 

supply
 

for
 

the
 

internet
 

of
 

things
 

(IoT)
 

is
 

an
 

innovative
 

network
 

architecture
 

where
 

UAVs
 

serve
 

as
 

energy
 

transmission
 

intermediaries,
 

effectively
 

addressing
 

the
 

limitations
 

and
 

constraints
 

of
 

power
 

supply
 

for
 

IoT
 

devices.
 

In
 

addressing
 

the
 

challenge
 

of
 

multi-objective
 

control
 

policy
 

learning
 

in
 

UAV-assisted
 

wireless
 

power
 

supply
 

for
 

the
 

IoT,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

multi-objective
 

twin-delay
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient
 

(MOTD3)
 

algorithm
 

based
 

on
 

deep
 

reinforcement
 

learning.
 

The
 

MOTD3
 

algorithm
 

aims
 

to
 

achieve
 

joint
 

optimization
 

of
 

multiple
 

objectives,
 

including
 

maximizing
 

the
 

total
 

data
 

rate
 

and
 

total
 

harvested
 

energy,
 

while
 

minimizing
 

energy
 

consumption
 

and
 

hover
 

time,
 

under
 

constraints
 

such
 

as
 

yaw
 

angle,
 

flight
 

speed,
 

and
 

transmission
 

power.
 

Additionally,
 

it
 

adapts
 

UAVs
 

to
 

dynamic
 

demand
 

changes
 

through
 

online
 

path
 

planning.
 

Simulation
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

improve
 

the
 

total
 

data
 

rate,
 

total
 

harvest
 

energy,
 

energy
 

consumption
 

and
 

hover
 

time
 

by
 

14.7%,
 

10.6%,
 

6.1%
 

and
 

10.3%
 

respectively
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms,
 

and
 

has
 

strong
 

generalization
 

ability,
 

which
 

can
 

be
 

applied
 

to
 

different
 

communication
 

scenarios
 

in
 

practice.
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0 引 言

  物联网(internet
 

of
 

things,IoT)被视为未来网络的关

键和具有发展前景的技术,是新一代信息技术的重要组成

部分,能够相互通信、收集和交换数据,实现信息共享和智

能化决策[1-2]。随着物联网的大规模推广和应用,终端设
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备数量呈爆炸式增长趋势。预计到2030年,将有约5
 

000
亿台设备配备传感器接入互联网[3]。物联网设备的不断

增加对通信系统也提出了更高的要求,包括更高的数据速

率,采集信息的及时性[4],能源消耗与供应问题,同时常见

的地面空间通信受到了一定的局限性,因此需要向三维空

间进行扩展[5],此时无人机便是首要选择对象。无人机凭

借其高机动性和低部署成本,被广泛应用于无线网络中,
以提高通信覆盖率、系统容量和部署效率[6-11]。结合无线

电力传输(wireless
 

power
 

transfer,WPT)无人机可以实现

对广泛分布的物联网设备进行直流处理和能量传输。近

年来,针对无人机辅助无线供电物联网网络的优化问题进

行了大量研究工作[12-16]。然而现有研究的优化目标各不

相同,文献[12-14]的目标是最大化物联网设备的上行链

路吞吐量。文献[15]的目标是最大化地面终端的最小吞

吐量。文献[16]的目标是最大化总吞吐量、最小化总时间

和总能量。在一些环境瞬息万变的应用中,保证数据的实

时性是非常重要的,而上述文献均未考虑该实际因素。文

献[17-18]的目标是追求收集数据的新鲜度,最小化传感

数据的信息年龄。文献[19]的目标是揭示能量消耗与任

务完成时间之间的权衡关系。无人机的机动性、物联网系

统的随机性和动态性对无人机辅助无线物联网网络的优

化带来了巨大的挑战。面对复杂、动态的物联网网络环

境,需要无人机具备对周围环境的感知能力和实时决策能

力。传统的优化方法在应对这些复杂网络优化方面变得

难以有效管理。为了智能且高效地处理动态复杂环境中

的优 化 问 题,基 于 深 度 强 化 学 习 (deep
 

reinforcement
 

learning,DRL)的方法开始被应用于解决无人机辅助物联

网网络中资源优化问题,文献[20]提出了一种基于DRL
的无人机控制策略,以实现在通信覆盖率、公平性和能耗

方面的优化。文献[21]提出了一种基于深度确定性策略

梯度(DDPG)的方法,以分布式方式控制每个无人机,最
大化所有考虑的兴趣点(point

 

of
 

interest,PoI)的地理公平

性并最小化总能耗。文献[22]提出了一种深度Q网络解

决方案,以实现在传感区域收集最需要的数据。其中,文
献[20-21]并没有考虑用户的各种优先级,而文献[22]

 

虽

然考虑了优先级目标,但是其在执行任务期间数据的优先

级要求是确定的,并没有考虑实际应用场景中动态数据优

先级的要求。由于在大多数实际应用场景中,部署了大量

地面节点来观测物理过程的实时更新,因此不能忽视对传

感数据的动态优先级要求。文献[23-24]提出了描述实时

数据更新过程的数据生成模型,并基于DQN算法开发了

无人机在线路径规划。但是其关于状态空间的设置过于

庞大且复杂,导致运算要求和计算成本太高,不利于实际

应用。
总之,现有的大多数文献虽然考虑到了优化无人机辅

助物联网中的资源分配问题,但是其多数采用仍是单目标

优化或多个目标分别优化的方式,且选取优化目标的同时

仍缺少对关键因素的考虑,如实际场景中动态数据的优先

级,数据收集的及时性,时间成本以及无人机能源消耗等。
基于此,本文考虑的是多目标的联合优化

 

,同时因动态需

求实现无人机在线路径规划,考虑动态数据的优先级以及

时间成本,而提出一种利用深度强化学习方法,提取与无

人机飞行决策密切相关的少量信息组成状态向量,构建系

统模型,旨在满足其约束条件下实现多目标的联合优化。
本文提出在无线供电的物联网网络中,利用无人机辅

助数据收集和能量传输,实时更新物联网设备上传数据的

需求,无人机采用飞-悬停通信协议,根据物联网设备的

需求优先级依次访问物联网设备。
本文研究了一个多目标优化问题,该问题旨在最大限

度地提高总数据速率和总收集能量,同时最小化无人机的

能量消耗和悬停时间,提出了一种求解无人机飞行决策最

优策略的 MOTD3算法,将奖励设计为一个五维向量,其
中4个元素对应4个优化目标,另一个辅助元素保证基本

任务的完成,并将经典的TD3算法扩展到多维奖励。
通过实验结果表明,基于 MOTD3算法的最优策略比

DDPG、优 势 演 员 评 论 家 算 法 (advantage
 

actor-critic,

A2C)、传统的基于规则的策略更具优势与灵活性,且在不

同环境下更具有泛化性。

图1 系统模型

Fig.1 System
 

model

1 系统模型与问题构造

1.1 系统模型

  本文研究的是一个无人机辅助的无线供电物联网网

络,网络模型如图1所示。该网络中具有一个双天线无人

机和m∈{1,2,…,M}个单天线物联网设备,物联网设备

随机分布在有限的地理区域中,[xm,ym]表示物联网设

备m 的位置。由于无人机的能量有限,每次飞行任务持

续一段时间,持续时间T>0。无人机采用飞行-悬停通

信协议,即无人机在飞行时不与地面节点通信,仅在悬停

时进行直流处理和能量传输。该无人机配备了混合接入

点(hybrid
 

access
 

point,HAP),当它悬停在特定的位置

时,以全双工模式工作,利用一根天线在下行链路向物联
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网设备传输能量,同时利用另一根天线在上行链路从物联

网设备收集数据。
物联网设备在线监控多种物理过程,实时收集所观察

到的过程状态更新数据,并将其存储于数据缓冲区中,其
更新数据过程表示为:

Dm(t+Δt)=Dm(t)+λm(t)Δt (1)
式中:Dm(t)为t时队列中等待上传的数据(0≤t≤T);

Δt为更新间隔;λm(t)为t时物联网设备m 的数据生成速

率,其服从泊松分布,不同设备的泊松分布参数不同[25]。
由于 Dm(t)通常受到硬件限制,假设限制于 [0,Dmax],

Dmax 为最大数据缓冲区的存储容量且每个设备都相同。
当数据缓冲区存储满时,可能会产生旧数据被新数据覆盖

或新收集的数据上传丢失,因此迫切需要物联网设备能够

及时将收集的数据信息上传到无人机。
物联网设备m 在t时传输的数据表示为:

Nm(t)=
Dm(t)
Dmax

N (2)

式中:N 为最大数据缓冲区Dmax 对应的传输数据量。
由于不同设备数据缓冲区的长度和数据生成速率不

同,上传数据的优先级也不同。设备m 的数据上传优先

级表示为:

qu
m(t)=λm(t)

Dm(t)
Dmax

(3)

数据传输优先级不仅取决于收集到的数据占存储容

量的比例,还受到数据生成速率的影响。它含有对未来优

先级的预测。
无人机飞行于固定高度 H>0,t时的水平位置坐标

为 [xu(t),yu(t)],此处忽略悬停高度。无人机使用飞行

速度v(t)和偏航角θ(t)∈ [-π,π]来描述飞行控制,其
中v(t)受限于最大飞行速度vmax=20

 

m/s。在飞行速度

v(t)时的推进功率消耗[26]表示为:

P(V)=P0 1+
3V2

U2
tip  +Pi 1+

V4

4v4
0
-

V2

2v2
0  

1/2

+

1
2d0ρsAV3 (4)

式中:P0 为悬停状态时的叶片轮廓功率;Utip 为转子叶片

的尖端速度;Pi 为悬停状态时的感应功率;v0 为悬停状

态时平均旋翼感应速度;d0 为机身阻力比;ρ 为空气密

度;s为叶片覆盖比例;A 为旋翼面积。推进功率消耗随

速度的变化趋势如图2所示。式(4)能够计算出最低功

耗,其相对应的速度称为最大续航速度 VME,V=0计算

得到悬停功率Phov。

1.2 问题构造

  本文的目标是最大化总数据速率和总收集能量,同时

最小化无人机的能量消耗和悬停时间。无人机需要感知

物联网环境,实现实时路径规划。无人机飞行轨迹的确定

和悬停位置的选择应考虑设备的服务质量和无人机的能

耗,并按照物联网设备的实时需求优先级依次访问这些设

图2 推进功率变化趋势

Fig.2 Trend
 

diagram
 

of
 

propulsion
 

power
 

change

备。在第j处悬停时(0≤j≤J),传输数据速率表示为:

Rj =Wlog2 1+
Pu|hmj(t)|2

σ2  (5)

式中:W 为无线通信带宽;Pu 为物联网设备上行发射功

率;σ2 为无人机的信道噪声功率。
将收集到的数据上传到无人机,其使用的悬停时

间为:

tj =
Nmj(t)

Rj
(6)

假设无人机的直流和能量传输范围有限,无人机仅对

覆盖范围内的物联网设备传输能量和收集数据,用RdC 和

Reh 表示数据收集和能量传输的最大覆盖半径。每一时

刻,无人机都会选择一个物联网设备作为目标设备进行数

据收集。当目标设备位于RdC 范围内,无人机进行悬停接

收相应位置的信息,同时向Reh 范围内的其他设备传输能

量,直到目标设备完成数据上传。物联网设备m 的接收

功率表示为:

Pr
m(t)=|hm(t)|2Pc, ∀Δdm(t)≤Reh (7)

式中:hm(t)为无人机与物联网设备m 之间的信道功率

增益;Pc 为物联网设备的发射功率;dm(t)为无人机与物

联网设备m 之间的距离。
为贴合实际应用,本文采用非线性能量收集模型,考

虑了电路的饱和限制,收集的能量表示为:

Ph
m(t)=

Pcd
maxecd -Pcd

maxe
-c(Pr

m(t)-d)

ecd(1+e
-c(Pr

m(t)-d))
(8)

式中:Pcd
max 为最大直流输出功率,c和d 分别为能量收集

系统相关电路特性常数。
无人机向其能量传输覆盖范围内的设备传输能量,物

联网设备m 所收集的能量为:

Em =Ph
m(t)tj∀, Δdm(t)≤Reh,m ≠mj (9)

那么,第j处悬停时,所收集能量为:

Ej = ∑
m,∀Δdm(t)≤Reh,m≠mj

Em (10)

所有悬停阶段的总数据速率和总收集能量如下所示:
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Rsum =∑
J

j=0
Rj (11)

Eh
sum =∑

J

j=0
Ej (12)

无人机在任务持续时间内飞行和悬停的总能量消

耗为:

Ec
sum =∫

T

0

P(v(t))dt+Pdl (13)

式中:Pdl 为下行链路发射功率,设为常数。
本文的优化目标为多目标优化,优化问题公式表

示为:

maxv(t),θ(t),Pu
(Rsum,Eh

sum,-Ec
sum,-tj)

s.t. 0≤v(t)≤vmax,-π≤θ(t)≤π,

 0≤Pu ≤Pmax
u

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (14)

为了最大化总数据速率,一方面无人机应该以更高的

速度飞行,以便访问更多的物联网设备。另一方面,悬停

位置应靠近目标设备,以提高数据速率。为了最大化收集

的能量,除了最大化悬停次数J 之外,本文还希望每次悬

停时无人机覆盖范围内的设备更多。此外,无人机与充电

设备之间的距离越小越好。这与无人机直接悬停在目标

设备上方以获得最大数据速率相冲突。对于无人机的能

耗目标,VME可以实现其最小化,然而速度不够快,无法

收集更多的数据并为更多的设备充电。此外,飞行速度低

可能导致物联网设备的数据溢出。对于无人机悬停时间

目标,悬停时间缩短可能会造成收集能量减少或造成数据

传输损失。这4个目标之间存在一定程度上的冲突,且物

联网设备随机分布,其数据生成是动态的,因此寻找最优

悬停位置并进行飞行决策十分复杂困难并且计算成本大。

2 算法设计

2.1 深度强化学习

  本文提出的优化问题是一个非凸的问题,很难用最优

化的方法解决这个问题。根据强化学习的理论,对于一个

给定的马尔可夫随机过程,尤其当系统是动态时,深度强

化学习可以找到最优的决策动作,解决这个多目标优化问

题,从而实现最大化总速率和收集的能量,并最小化能量

消耗和悬停时间。强化学习具有很强的环境交互能力,智
能体与环境交互的过程可通过马尔可夫决策过程(markov

 

decision
 

process,MDP)进行描述,并将式(14)转换为决策

问题。MDP由一个4元组来构成,即 M = {S,A,P,

R}。 其中S 为状态空间,A 为动作空间,P 是当前状态

转移到下一个状态的状态转移概率,R 为累积回报。TD3
作为一种强化学习算法,适用于在连续区间内选择飞行速

度和偏航角的无人机飞行决策问题。本文设计的状态空

间、动作空间和奖励函数如下。

1)状态空间

本文将无人机作为一个智能体,状态的选取对于智能

体很重要,在实际场景中,无人机无法获取全局网络信息,

每个设备的实时信息是未知的,且大多数信息对于决策来

说并不是必须的。收集所有物联网设备的实时服务需求

依赖于无人机与物联网设备之间频繁的信息交换。因此,
本文假设无人机只能观察到自己的状态和部分网络信息,
即无人机可以观察到自身位置,累计飞出禁区的次数,目
标设备的位置,数据丢失设备数量。最终,状态空间表

示为:

S={[dx
m̂
(t),dy

m̂
(t)],[xu(t),yu(t)],Nr(t),Nd(t)}

(15)
式中:dx

m̂
(t),dy

m̂
(t)  为笛卡尔坐标下,目标设备与无人

机之间的距离。当无人机完成对目标设备的数据收集,则
根据当前系统状态选择一个新的目标设备,该元素有助于

引导无人机将目标设备纳入其数据收集范围。[xu(t),

yu(t)]为无人机的绝对坐标位置,有助于防止无人机飞出

指定区域,避免资源浪费。Nr(t)表示时间t之前无人机

连续超出禁区的累计次数,Nd(t)表示数据丢失的设备数

量,有助于驱使无人机及时服务高需求设备。

2)动作空间

根据观察到的状态,无人机使用飞行速度v(t)和偏

航角θ(t)来进行飞行控制。动作空间定义为:

A = {[v(t)cosθ(t),v(t)sinθ(t)]} (16)
式 中:[cosθ(t),sinθ(t)]表 示 偏 航。其 中 飞 行 速 度

v(t)∈[0,vmax]和偏航角θ(t)∈[-π,π]为连续值,偏航

角描述了无人机的航向偏差。与离散动作空间相比,连续

动作空间增加了无人机控制的自由度也提高了控制方案

的效率。

3)奖励函数

奖励函数用于衡量智能体在环境中每一步所获得的

奖励,引导智能体做出适当的动作。奖励函数的设计应与

智能体的目标一致,这样才能促进智能体最大化获得累积

回报。对于提出的多目标优化问题,奖励函数被设计为一

个五维向量。

R = {rdc(t),reh(t),rec(t),rht(t),rar(t)} (17)
式中:rdc(t)、reh(t)、rec(t)、rht(t)表示4个优化问题,分
别是最大化总数据速率、最大化总收集能量,最小化无人

机能量消耗和悬停时间。当目标设备落在无人机的数据

收集覆盖半径内,无人机就会悬停进行数据收集和能量传

输,否则无人机就处于飞行状态。对智能体设置更高的奖

励,鼓励其实现更高的数据传输速率,为更多悬停时的物

联网设备提供更多的能量收集,并对其在飞行和悬停阶段

的较高能量消耗和使用较多悬停时间进行惩罚。ωdc、ωeh、

ωec、ωht为每个属性相关联的优先级权重。

rar(t)= -dx
m̂
(t)-dy

m̂
(t)-Nr(t)-Nd(t) (18)

式中:rar(t)为辅助奖励,当无人机距离目标设备较远时,
该值会很小,这有助于无人机识别目标设备的位置,从而

接近目标设备。当无人机试图飞出禁区或由于无法及时

收集数据导致物联网设备数据溢出,则会获得负奖励。当
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无人机执行错误飞行决策时,进行惩罚,使其无论优化目

标的偏好如何,都能学会完成基本任务。对应的权重ωar

始终设置为1。

2.2 基于深度强化学习多目标优化算法

  DDPG算法是一种基于Actor-Critic框架下的一种深

度强化学习算法,每个Critic网络都以与Actor网络完全

相同的网络结构构造,以便Critic网络对Actor网络进行

评估。采用 Qπ(st,at)函数作为动作价值函 数。在 时

隙t,通过观察状态st∈S,智能体采取动作at∈A,与环

境交互,得到奖励rt,Q 值函数为:

Qπ(st,at)=E[Ut|St =st,At =at] (19)

Ut =rt+γrt+1+γ2rt+2+γ3rt+3+… =∑
∞

k=0
γkrt+k+1

(20)
式中:E[·]是期望算子;Qπ(st,at)是回报Ut 的条件期

望;Ut 表示从时隙t开始,未来所有奖励的加权求和;γ∈
[0,1]是权衡当前奖励和未来奖励重要性的折扣因子,如
果γ=0表示智能体只关注当前奖励;

在传统DDPG方法中,目标Critic网络的输出值表

示为:

yDDPG
t =rt+γQ'(St+1,a'|θ') (21)

由于DDPG算法每次学习时并没有使用下一次交互

时的真实动作,而是使用当前被认为最具有价值的动作来

更新目标函数,因此会出现Q值的高估问题。
为解决这一问题,TD3算法引入了两个Q 网络(Q1,

Q2)来表示不同的Q 值,通过选择较小的网络作为更新目

标,抑制连续的高估以及提高了算法的稳定性。TD3中目

标Critic网络的输出值表示为:

y1,2
t =rt+γminQ'1,2(St+1,a'|θ'1,2) (22)

根据当前网络Q 值与目标网络Q 值,利用均方误差

计算损失函数,损失函数表示为:

L(θ1,2)=E[(yt-Qπ(st,at|θ))21,2] (23)
为了减少累计误差,降低方差以及缓解策略震荡,

TD3算法采取延迟策略更新,Critic网络的更新频率调整

为高于Actor网络的更新频率,提高对Q值的准确估计。
网络更新方式为:

θi=1,2←minθi

1
N∑(yt-Qπ(st,at|θ))2i (24)

Δ

θμJ(θ
μ)=

1
N∑

Δ

aQθi=1,2
(st,at|θi)|a=μφ

(st)

Δ

θμμ(s|θμ) (25)

式中:N 为样本数量;μ为选择动作的策略。
此外,目标网络的更新采取软更新,提高学习的稳定

性。目标网络参数更新方式为:

θ'i=1,2 =τθi+(1-τ)θ'i

θμ' =τθμ +(1-τ)θμ' (26)

引入目标策略平滑处理,在目标策略的输出上加入一

定的噪声,以减少对目标Q 值的高估计,使估计更平滑,

处理过程表示为:

y1,2
t =rt+γminQ'1,2(St+1,a'|θ'1,2+ε)

ε~clip(N0(0,σ),-c,c) (27)

式中:ε为随机噪声。随机噪声需要在一定范围内截断,
以保证目标策略网络的输出值在一定范围内。MOTD3
训练框图如图3所示。

图3 MOTD3训练框图

Fig.3 MOTD3
 

training
 

block
 

diagram

算法 MOTD3的训练过程如下。

算法
 

MOTD3算法

1 初始化两个Critic网络参数θ1、θ2 和 Actor网络参数

θμ,目标Critic网络参数θ'1、θ'2,目标Actor网络参数θμ'

2 初始化权重参数ω = [ωdc,ωeh,ωec,ωht,ωar],回合数

E,经验池D,学习率α,批量样本数K
3 输 入:状 态,即 目 标 设 备 与 无 人 机 之 间 的 距 离

dx
m̂
(t),dy

m̂
(t)  ,无人机的绝对坐标位置[xu(t),yu(t)],

累计飞出 禁 区 的 次 数 Nr(t)和 数 据 丢 失 的 设 备 数 量

Nd(t)
4 for

 

e=1,2,…,E
5 初始化状态st

6 for
 

t=1,2,…,T
7 智能体在状态st 下,选择动作at ~μ(st)+ε,ε~
N(0,σ)
8   执行动作at,根据式(17)获得奖励rt,并进入下

一个状态st+1

9  将获得的经验 (st,at,rt,st+1)存储至经验池D 中

10 从经验池D 中根据批量样本数K 抽取样本 (st,at,

rt,st+1)用于训练神经网络

11  根据式(22)计算目标Critic1,2网络输出值y1,2

12  计算损失函数L(θ1,2),反向传播更新Critic1,2网

络参数θ1,2
13  if

 

t
 

%
 

A_I
 

==0:

14   根据式(25)更新Actor网络参数θμ
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15   根据式(26)更新目标网络参数θ'i=1,2、θμ'

16 结束

17 结束

3 仿真结果与分析

3.1 仿真环境设置

  在无人机辅助的无线物联网网络中,设定100个物联

网设备随机分布在500
 

m×500
 

m的正方形区域内。每次

任务开始时,无人机在指定区域的随机位置开始任务,飞
行高度为10

 

m,最大飞行速度vmax=20
 

m/s。无人机的

收集数据半径RdC 和能量传输半径Reh 分别设置为10和

30
 

m。数据缓冲区最大容量Dmax 为5
 

000,对应的传输数

据大小Q 为10
 

Mbits。在MOTD3算法中,神经网络隐藏

层的激活函数均采用ReLU,而Actor网络的最终输出层

设置 为 约 束 动 作 的tanh层。所 有 实 验 采 用 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060Ti(32
 

GB内存)和Intel
 

i5-13600KF
 

CPU,使用Python3.7、TensorFlow
 

2.2.0和CuDA
 

12.1
在 Windows10

 

系统上实现了实验代码。其他系统参数如

表1所示。

表1 训练超参数设置

Table
 

1 Training
 

hyperparameter
 

settings

参数 值

带宽B
物联网设备的发射功率Pc

叶片轮廓功率P0

感应功率Pi

转子叶片的尖端速度Utip

平均旋翼感应速度v0
机身阻力比d0

空气密度ρ
叶片覆盖比例s

旋翼面积A
最大直流输出功率Pcd

max

1
 

MHz
40

 

dBm
79.86
88.63
120

 

m/s
4.03
0.6

1.225
 

km/m3

0.05

0.503
 

m2

9.079
 

μW

经验池大小D 16
 

000

批量样本数量B 128

Actor学习率αA

Critic学习率αC

软更新参数τ

0.001
0.001
0.001

3.2 仿真结果与分析

  将本文提出的 MOTD3算法与其他深度强化学习算

法(DDPG、A2C)进行实验对比,其中为了进一步验证算法

性能,将DDPG、A2C参数与本文算法参数设置一致。图

4所示为本文算法和DDPG、A2C的训练结果,并通过应

用平滑窗口进行了处理,以展示其收敛情况。从图4可以

图4 MOTD3与DDPG、A2C收敛性能对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

convergence
 

performance
 

of
 

MOTD3,
 

DDPG
 

and
 

A2C

看出,随着迭代次数的增加,3种深度强化学习算法的所

获得的累计奖励都有所提升。但是在相同的训练回合内,
本文提出的 MOTD3算法相较于其他深度强化学习算法

整体累计奖励更高,最终能收敛到的累计奖励值更大,故
本文算法具有更显著的优势。其原因在于本文算法通过

引入两个独立的Q网络来评估动作的价值以及使用目标

策略平滑处理,减少了过估计问题,采取延迟策略更新,也
有助于让Q网络更加稳定。在复杂的无人机辅助物联网

网络环境中,过估计问题更为突出,而本文算法的改进有

助于减少过估计,提高奖励的准确性和稳定性。

图5 MOTD3与DDPG、A2C多目标优化性能对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

multi-objective
 

optimization
 

performance
 

of
 

MOTD3,
 

DDPG
 

and
 

A2C

在训练过程中,3种深度强化学习算法对于优化目标

的性能对比如图5所示。从图5可以观察到,不同阶段各
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算法在优化目标上的表现差异,初始阶段无人机为了提高

总数据速率和总收集能量,在能量消耗与悬停时间方面消

耗较多但DDPG算法在这个阶段产生的能耗与悬停时间

最高。A2C算法在能耗和悬停时间方面表现较优但其所

获得的数据速率和收集能量最少。然而随着智能体在不

断的训练过程中,逐渐学习到一种能够在最大化总数据速

率,总收集能量和最少悬停时间的同时,最小化能耗的多

目标优化策略。本文算法所获得的总数据速率和总收集

能量更高于DDPG与A2C算法,且能够保证能耗更低,悬
停时间更少,这为实际应用中的能源消耗和任务执行时间

等关键指标提供了更好的保障。相比之下,本文所提出的

算法在无人机辅助物联网网络环境中进行多目标优化时

表现更为优越。

图6 MOTD3与DDPG、A2C多目标优化结果性能对比

Fig.6 Performance
 

comparison
 

of
 

multi-objective
 

optimization
 

results
 

of
 

MOTD3,
 

DDPG
 

and
 

A2C

3种深度强化学习算法在训练过程中针对优化结果

的性能对比如图6所示。从图6可以看出,为了提高总数

据速率,无人机在学习过程中将更多的目标设备纳入数据

收集范围RdC,以激活数据收集。在此过程中平均数据速

率也很快达到了最大值,随着能量收集设备数的增加平均

速率会有略微降低,但本文算法相较于DDPG与 A2C算

法,能够在提高能量收集设备数的同时获得更高的平均数

据速率。此外,本文算法训练过程中的平均无人机数据丢

失的设备数相较于其他算法数量更少,这表明无人机能够

更及时的为高需求设备提供服务。这对于保障通信质量

和满足设备需求至关重要。进一步说明了本文算法在无

人机辅助物联网网络环境中对于多目标优化结果的表现

更为良好。
为了进行性能评估,本文将对 MOTD3算法产生的策

略(记为PMOTD3)与P_DDPG以及两个控制策略(P_

Vmax,P_VME)进行比较[27]。其中,P_Vmax控制策略是

指无人机在悬停位置和目标设备之间以最大速度vmax =
20

 

m/s飞行,在目标设备上方悬停收集数据,其控制策略

可以实现总数据速率的最大化。P_VME控制策略是指无

人机在悬停位置和目标设备之间以最大续航速度v =
VME=10.2

 

m/s,在目标设备上方悬停收集数据,其控制

策略可以实现能耗的最小化。本文算法与P_DDPG、P_

A2C、P_Vmax、P_VME控制策略多目标优化性能的对比

如图7所示。由图7可以看出,虽然P_Vmax控制策略获

得的总数据速率最高,但其高能耗和长悬停时间显著限制

了其在实际应用中的可行性。而P_VME控制策略虽然

能量消耗最低,但是其在收集能量和数据速率性能方面表

现较差。此外,本文算法产生的策略PMOTD3就收集能

量性能而言,总收集能量远高于其他3种控制策略,在总

数据速率和能量消耗性能方面仅次于基线策略且花费悬

停时间少,更节省资源,提高任务执行效率。

图7 5种控制策略多目标优化性能对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

multi-objective
 

optimization
 

performance
 

of
 

five
 

control
 

strategies

本文为了验证算法的泛化能力以及实际应用能力,后
续分别对改变目标物联网设备数,悬停次数进行实验。在

实际应用中,无人机辅助物联网设备网络的环境是复杂的

且需求往往是动态变化的,目标物联网设备数和悬停次数

的改变会影响系统的性能和资源利用等问题,因此本文从

实际应用的角度出发,考虑并验证算法在环境动态变化过

程中性能的表现以及合理地制定策略能力,对比如图8、9
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所示。由图8可知,P_Vmax控制策略在总数据速率方面

表现良好,随着目标物联网设备的增多,其获得的数据速

率略高于本文算法的控制策略,而P_A2C控制策略表现

最为不理想。然而,由图9可知,尽管P_Vmax控制策略

在数据速率上取得了良好的表现,但其平均收集能量明显

低于本文算法的控制策略。从而也说明了本文算法在不

同目标物联网设备数和不同悬停次数的情况下,资源分配

和制定策略能力表现显著,具有更优的泛化能力。

图8 不同目标物联网设备数时数据速率对比

Fig.8 Data
 

rate
 

comparison
 

of
 

different
 

target
 

IOT
 

devices

图9 不同悬停次数时平均收集能量对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

average
 

collected
 

energy
 

at
 

different
 

hover
 

times

4 结 论

  本文研究了无线供电物联网网络中无人机辅助数据

收集和能量传输的多目标优化问题。由于物联网网络的

不确 定 性 和 动 态 性,提 出 了 一 种 基 于 深 度 强 化 学 习

MOTD3算法来实现对无人机的飞行控制,在满足约束偏

航角、飞行速度、发射功率条件下,同时优化了总数据速

率、总收获能量、能耗以及悬停时间。仿真结果表明,本文

算法相对于DDPG、A2C和传统基于规则的策略具有更优

越的性能,且适用于任意目标数量的多目标优化问题,具
有良好的泛化能力。无人机群通过多架无人机协同完成

复杂任务具有很大的优势。在未来研究中,将进一步考虑

无人机群辅助无线供电物联网网络的协同任务与资源分

配以及多无人机路径规划与避撞等问题,以促进无线供电

物联网网络的发展。
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