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基于深度强化学习的无人机数据采集和路径规划研究 
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摘  要：物联网时代需要实现海量的节点覆盖和连接，对于一些偏远地区，物联网通信技术存在无法及时采集数

据的问题。而无人机具有灵活性和机动性等特点，因此，可用于物联网中的无线传感器网络的数据采集。所提方

案着重对无人机辅助传感器网络数据采集时的路径规划问题进行了研究，同时满足无人机自身因电池容量有限而

产生的充电需求。具体地，利用时间抽象分层强化学习思想，基于离散动作深度强化学习架构，提出了一种新颖

的 option-DQN（option-deep Q-learning）算法，实现了高效的无人机数据采集和路径规划，同时控制无人机及时

进行充电，保证其正常飞行。仿真结果表明，相比于传统 DQN（deep Q-learning）算法，所提算法在训练时的周

期奖励上升速度更快，最终达到的周期奖励水平更高，并且无人机在执行任务时的轨迹更清晰、合理，所提算法

可以判断无人机何时应进行充电，从而保证无人机的电量始终充足。 
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Abstract: The Internet of things (IoT) era needs to realize the wide coverage and connections for the IoT nodes. However, the 
IoT communication technology cannot collect data timely in the remote area. UAV has been widely used in the IoT wireless 
sensor network for the data collection due to its flexibility and mobility. The trajectory design of the UAV assisted sensor net-
work data acquisition was discussed in the proposed scheme, as well as the UAV charging demand in the data collection process 
was met. Specifically, based on the hierarchical reinforcement learning with the temporal abstraction, a novel option-DQN (op-
tion-deep Q-learning) algorithm targeted for the discrete action was proposed to improve the performance of the data collection 
and trajectory design, and control the UAV to recharge in time to ensure its normal flight. The simulation results show that the 
training rewards and speed of the proposed method are much better than the conventional DQN (deep Q-learning) algorithm. 
Besides, the proposed algorithm can guarantee the sufficient power supply of UAV by controlling it to recharge timely. 
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1  引言 

随着 5G 通信技术的发展，无人机在无线通信

中的应用越来越广泛[1-2]。以无人机的机动性、高灵

活性和视距传输为主的信道模型提高了无线通信

网络的覆盖率和吞吐量[3]。在无线传感器网络中，

大量分布的传感器往往被用来监测环境，如温度、

湿度、压强等。传感器需要把采集的数据通过多跳

传输方式传送到融合中心。此时，每个传感器不仅

需要传输自身的数据，也需要中转其他传感器的数

据，造成传感器电量消耗过快，并且多跳的通信连

接具有较强的不稳定性。若采用无人机进行数据采

集，可以将传感器的数据直接发送给邻近的无人机[4]，

大幅度提高了传输效率。 
在无人机辅助无线通信的场景中，无人机的路

径规划问题是关键的研究内容。文献[5-6]利用深度

强化学习方法对无人机辅助路由进行路径规划。文

献[7]提出了基于矩阵填充的方法优化无人机飞行

路径。为了使数据采集速率最大化，文献[8-9]设计

了联合算法优化传感器数据传输顺序、电量分配以

及无人机飞行路径，并且通过交替优化的方法把构

造的混合整数非凸优化问题转化为可解的问题。然

而，当传感器的数量很多时，无人机针对每个传感

器的数据采集会消耗大量时间。鉴于此，文献[10]
提出了传感器聚类算法，在每一类中，传感器只需

要把数据传递给头节点，而无人机只需要采集头节

点的数据即可。在文献[10]中，采用遗传算法进行

无人机的路径规划。然而，无人机的电量有限，若

传感器的数量过多，则无人机的飞行路径会被拉

长，那么在机体电量耗尽前，无人机很可能无法完

成所有传感器节点的数据采集工作。因此，在执行

任务过程中，让无人机按照电量阈值自行充电是一

种有效的解决方法。文献[11]提出了无人机联合路

径规划和循环充电分配的优化问题，通过交替迭代

的方法来解决这一复杂的非凸问题。然而，这些传

统的数学优化算法无法预先确定无人机何时需要

充电以及充电次数。 
为了实现一种动态、智能的无人机自充电方

式，本文提出了基于深度强化学习的路径规划和充

电分配策略。首先对无人机采集传感器数据的场景

进行建模，并考虑动态充电形成优化问题；进而基

于分层强化学习思想以及数据采集场景的特点设

计了 option-DQN 算法进行路径规划；最后利用

option-DQN 算法对本文所考虑的场景进行仿真，并

与传统 DQN 算法进行对比，证实了本文所提算法

的优越性。 

2  问题描述与系统模型 

本文考虑一种无人机采集传感器数据的场景，

无人机采集数据场景模型如图 1 所示。其中，黄色

椭圆形表示待考察区域Ψ ，区域内随机分布有N 个位

置固定的传感器，每个传感器可以采集其周围地面

环境的信号，传感器的通信模式为先接受无人机发

射的激活信号，再通过反向散射（backscatter）方

式向无人机发送存储在传感器内部的数据[12]。假设

每个传感器携带的数据量不同，因此，传感器被采

集的时间需求也不同。并且假设每个传感器的反射

功率不同，因此，各传感器有一定的被采集范围，

无人机只有在传感器的被采集范围内才能采集数

据；一次数据采集周期是指具有一定初始电量的无

人机从基地（拥有充电站）出发后，对所有传感器

依次采集数据并返回基地，即完整的数据采集周期

包括数据采集和返航充电两个阶段。 
假设传感器之间距离较远，传感器的被采集范

围较小，不同传感器的被采集范围没有重叠。在数

据采集阶段，首先无人机需要进入传感器采集范围

内并悬停一段时间采集数据，假设无人机采集各传

感器数据的速率均为常数 C，而无人机在传感器之间

飞行时不能同时进行数据采集。假设无人机始终在同

一高度飞行与悬停，其高度由 H 表示。为了节省时间

和能源，无人机由一个传感器飞行至另一个传感器时

应按照两个传感器的连线进行直线飞行。此外，假设

无人机在飞行过程中的飞行速度为常数 0v 。 

无人机的电量会随着飞行动作和数据采集动

作的增多而逐步降低。一种合理的设计是当电量低

于一定阈值时，无人机需中断数据采集阶段并进入

返航充电阶段。假设无人机只能在进入基地后进行

充电，则从某一个传感器上方飞回充电站时，无人

机也应该直线飞行，飞行速度仍假设为 0v ，无人机

在充满电后离开基地并返回数据采集阶段。 
在一次数据采集周期中，数据采集阶段和返航

充电阶段交替进行，交替频率由无人机的初始电

量、最大电量以及采集顺序等因素共同决定，因此，

需要从全局设计考虑无人机电量的动态采集路径。 
2.1  信道模型 

考虑无人机到地面的信道模型为空—地链路
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以及信道服从自由空间路径衰落，若周围存在建筑

物、树木等，则会在自由空间路径损耗的基础上带

来额外的损失，总体信道衰落可以表示为[13] 
 freeΛ Λζ ζη= +  (1) 

其中， free
420log 20log 20logcΛ d f
c
π

= + + 为自由空

间路径损耗，d 是无人机到地面传感器的距离，fc

和 c 分别是载波频率和光的传播速度， ζη 是平均额

外路径损耗，ζ 与衰落环境有关，可能是视距衰落

（LoS, line of sight），也可能是非视距衰落（NLoS, 
non-line of sight）。假设 LoSPr 是 LoS 出现的概率，

NLoSPr 是 NLoS 出现的概率，则空—地链路的平均

路径损耗可以写成基于概率的形式为 

 LoS LoS NLoS NLoSPr PrΛ Λ Λ= +  (2) 

同时，用一个简单的 sigmoid 函数表示 LoS 信

道的概率为[14] 

 
1
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b sin a
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H
d
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=
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其中，a 和 b 是与环境有关的常数，H 是无人机到

地面的垂直高度。 
2.2  问题建模 

本场景模型的研究目标是让无人机利用尽可

能短的时间采集完地面所有传感器的数据，并保证

在飞行途中无人机的剩余电量始终高于零。用SN i

表示第 i 个传感器， , {1,2, , }i N∈ =N N ， id 表示

SN i 存储的数据量， iτ 表示采集 id 所需的单位时间。

设无人机的总体数据采集量为 totalD ，总体飞行时间

为 T 个单位时间，无人机在 {1,2, , }t T∈ =T 时刻

是否采集SN i 由 ,t ix 表示， , {0,1}t ix ∈ ，其中 1 代表

采集，0 代表未采集。由于无人机需要采集完传感

器中的所有数据，且每个传感器只采集 iτ 个单位时

间，可得 

 total
1

N

i
i

d D
=

=∑  (4) 

 ,
1

,
T

t i i
t

x iτ
=

= ∀ ∈∑ N  (5) 

其中，式(5)的具体含义为：每个传感器 i 需要 iτ 个

单位时间进行数据采集， ,t ix 为在 t 时刻无人机是否

采集第 i 个传感器的数据，对 t 求和即可得到整个

飞行过程中无人机对传感器 i 数据采集的总时间为

,
1

T

t i
t

x
=
∑ 。为了采集完每个传感器 i 的数据， ,

1

T

t i
t

x
=
∑ 应

等于传感器 i 数据需要被采集的时间 iτ ，即

,
1

,
T

t i i
t

x iτ
=

= ∀ ∈∑ N 。 

设无人机飞行策略为 μ，无人机在时刻 t 的剩

余电量为 te ，本文所考虑的问题可以表述为受限的

优化问题为 
 minT

μ
  (6)  

  s.t.(4),(5)  (7) 

 { }, 0,1 , ,t ix i t∈ ∀ ∈ ∈N T  (8) 

  0,te t> ∀ ∈ T  (9) 

其中，式(9)表示限制无人机在飞行过程中任意时刻

的电量大于零。 

3  分层深度强化学习 

强化学习是人工智能领域的重要分支，可以用

来解决许多大规模的决策问题，如机器人控制、自

 
图 1  无人机采集数据场景模型 
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动驾驶等。强化学习的核心是通过智能体与环境的

交互，观察动作输出后状态的变化和环境反馈的奖

励来调整自身的行为，从而使得积累奖励最大化。

强化学习的算法可以分为三大类：基于策略梯度的

强化学习[15]、基于值函数的强化学习[16]和基于演员

—评论家（actor-critic）模型的强化学习[17]。此外，

还可以分层次对行为动作进行学习，形成分层强

化学习算法[18]，本文所提算法主要利用基于值函

数的强化学习和基于选项（option）的分层强化学

习结合的算法架构，下文将着重介绍该架构的相

关理论。 
3.1  马尔可夫决策过程 

在强化学习中，智能体与环境的交互过程一般

用马尔可夫决策过程（MDP, Markov decision 
process ） 描 述 。 一 个 MDP 是 一 个 五 元 组

, , , ,S A R γ< >P [19]，其中 S 表示状态空间，A 表示

动作空间， : ( )S A S× → ΔP 表示状态转移概率矩

阵， :R S A S× × → R表示即时奖励函数， [0,1]γ ∈

表示折扣因子。在 MDP 中的任意时刻 t，智能体观

测到的当前环境状态为 ( )t t ∈s s S ，并根据策略μ选择

动作为 ( )t t A∈a a ，环境反馈给智能体相应的奖励为

( )t tr r R∈ ，并根据环境的状态转移矩阵 P进入下一个

状态 1 1( )t t S+ + ∈s s ，反复执行上述操作直至结束。 
3.2  DQN 

Q 学习是一种常用的、基于值函数的强化学习

算法，但当强化学习场景中的动作和状态空间维度

很大时，一般的 Q 学习很难完成这样复杂的任务。

因此，文献[20]提出了采用神经网络估计 Q 函数，

即 DQN。DQN 算法架构如图 2 所示，DQN 算法包

含两个神经网络，即估计值网络和目标值网络。

DQN 学习的目标是保证估计值网络输出的 Q 估计

值和目标值网络输出的目标 Q 值越相近越好，该过

程可以通过损失函数表示为 

 ( )2
targetLoss( ) E ( , ; )t tQ Qθ θ⎡ ⎤= −⎣ ⎦s a   (10) 

其中， ( , ; )t tQ θs a 是当前状态的 Q 估计值，而 targetQ

是目标值，可表示为 
 

1
target 1 1ma (x , ; )

t
t tQ r Qγ θ

+
+ += +

a
s a  (11) 

估计值网络的参数更新需要通过求损失函数

的梯度得到，而目标值网络则通过每 N 步复制一次

估计值网络的参数进行更新。为了避免强化学习的

状态之间存在相关性，DQN 算法采用回放记忆单元

来 存 放 状 态 ， 动 作 和 奖 励 组 成 的 元 组 为

1( , , , )t t tr +s a s 。在训练时，从中随机取一些样本来

训练，这样可以打破样本之间的相关性，从而提高

学习效率。 

 
图 2  DQN 算法架构 

3.3  option 与 semi-MDP 
文献[21]提出的基于 option 的强化学习是分层

强化学习的一种，其中 option 可以看成一系列有共

同目的动作的整体抽象，定义如下。 
定义 1   option 是一个三元组 , ,I π β< >。其

中，I 是可以执行该 option 的状态集合，π 是内部

采取的策略， β是终止条件。 

如“开门”是一个 option，在执行“开门”的

过程中按照某一个策略π （如先旋转门把手再推开

门等）执行具体的动作，然后根据是否开门来判断

是否终止这个 option。 
在一个 MDP 上，如果定义了一个由 option 构

成的集合 O 就会成为半马尔可夫决策过程

（semi-MDP），具体如下。 
定理 1  (MDP+option=semi-MDP)，对于任何

MDP 以及任何定义在此 MDP 上的 option 的集合

O，仅从该集合中选择 option 并执行这个 option 直

至结束的决策过程是 semi-MDP。 
semi-MDP 可 以 用 一 个 六 元 组 表 示 ， 即

, , , , ,S A O R γ< >P ，其中O表示 option 集合，剩余

元素的含义与MDP五元组中相应元素的含义相同。

在 semi-MDP 中，智能体一般需要分层学习选择

option 的“高层”策略 μ以及每个 option 内部的“底

层”策略π 。 

4  option-DQN 路径规划算法 

在本文所考虑的场景中，无人机动作的数量与

传感器的个数成正比，动作空间较复杂，且一系列
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动作可以合成“高层级”的抽象动作，如一系列飞

向某个传感器动作与采集动作的组合可以合成飞

向该传感器并采集的抽象动作。因此，基于分层强

化学习思想提出 option-DQN 算法来解决本文场景

中的问题，具体过程如下。 
4.1  无人机采集场景的 semi-MDP 模型 

本文利用 semi-MDP 对文中描述的无人机采集

任务进行建模，该模型的六元组可表示为

, , , , ,S A O R γ< >P ，其中智能体、状态、动作、option
集合以及即时奖励等基本要素建模如下。 

1) 单智能体：无人机可以看作是一个单智能

体，其选择 option 的策略为 μ。在任务开始时，无

人机根据自身的初始状态 0s 选择一个 option，记为

0o ，并按照 0o 的内部策略 0π 执行一系列动作，在 0o
的结束时刻ξ ，无人机得到该 option 的总体即时奖

励 0r ，再次观测自身的状态信息 ξs ，并依据 μ选择

下一个要执行的 option，记为oξ ，如此循环直至无

人机任务结束。 
2) 状态：假设无人机可以完全观测自身的状

态，即在每一个时刻 t 的状态 ( , , )t t t te=s pcr ，

t S∈s ，其中， tcr 为 t 时刻每个传感器被采集的百

分 比 组 成 的 向 量 ， 即 1 2(cr ,cr , ,cr )N
t t t t=cr ，

cr [0,1]i
t ∈ ， i∀ ∈N ； tp为无人机 t 时刻所在的位

置向量，即 ( , , )t t t tx y z=p ，因为无人机的高度为一

常数 H，则 Htz = ； te 为无人机的剩余电量。 
3) 动作：无人机的基本动作集合 A中包含 3 种

基本动作，即向某一目标直线飞行动作 fa 、充电动

作 ca 以及采集数据动作 cra 。在每一个时刻 t，执行

动作 fa 使得无人机向指定目标方向以速度 v0 直线

飞行一个单位时间，执行动作 ca 使得无人机充满电

量，执行动作 cra 使得无人机采集数据量 C。 
4)  option 集合：本文中无人机执行的 option 集

合O包含采集某个传感器SN i 的数据 s,io i∈（ ）N 、返

航充电 co 以及结束任务 po 等 3 种 option，即

s,1 s,2 s, c p{ , , , , , }NO o o o o o= 。其中，每个 option 均为

一个三元组 , ,o o oI π β< >，option 集合 O 包含元素

个数为 2O N= + 。无人机在任意一个状态可选择

的 option 集 合 为 整 个 option 集 合 O ， 即

,oI S o O= ∀ ∈ 。在本文中每个 option 内部的策略 oπ
均设定为已知的固定策略，每个 option 的终止条件

oβ 均为执行完所有动作。具体地，对于采集传感器

的 option s,io ，其策略为由当前位置直线飞向传感

器SN i 并采集该传感器的数据 id ，直到采集完毕后

才退出当前 option；对于返航充电 co ，其策略为直

线飞向充电站并进行充电，直到充满电量后才退出

co ；对于结束任务 po ，其策略为无人机直线飞向终

点，告知环境任务结束并退出 po 。在仿真时，每个

option 内部的策略不用训练。 
5) 即时奖励：在本文中，智能体只在每个选项

结束时刻ξ 得到该 option 的总体即时奖励 rξ 。 rξ 是
option 初始状态 sξ 和选项动作 oξ 的函数，即

( , )r r s oξ ξ ξ ξ= 。设定一个 option 的总体即时奖励分

为电量奖励
erξ 、采集奖励

crξ 和路径奖励
lrξ 3 个部分，

其中，电量奖励主要用于惩罚无人机在执行该

option 过程中电量不足的情况，即 

 ee
N , 0
0, >0

e
r

e
ξ

ξ
ξ

⎧⎪= ⎨
⎪⎩

≤
 (12) 

采集奖励用于惩罚无人机重复选择已经完成

采集的传感器 option，即 

 cc N ,cr 1

0,cr 1

o

or
ξ

ξ

ξ
ξ

ξ

⎧ =⎪= ⎨
<⎪⎩

 (13) 

而路径奖励
lrξ 与无人机在该 option 内飞过的距

离 lξ 成反比，用于引导无人机学习飞行尽量短的路

径来采集传感器数据，可以表示为 

 l lNr
lξ
ξ

=  (14) 

式(12)～式(14)中， eN 、 cN 和 lN 均为负常数。

最终，无人机经历一个 option 得到的即时奖励 rξ 为

上述 3 种奖励的和，表示为 

 e c lr r r rξ ξ ξ ξ= + +  (15) 

semi-MDP 模型中状态转移矩阵 P 描述了本场

景中的环境的动力学规则，其定义了无人机在任意

状态 s下采用动作 a时，其下一个状态 s′的概率分

布为 

 ( )P | , , , ,′ ′∀P s s a s a s  (16) 

类似于 MDP 中状态动作值函数 ( , )Qπ s a ，在

semi-MDP模型中，定义状态-option值函数 ( , )OQ oμ s 来

表示在策略μ 和 option 集合O下 ( , )os 的状态-option
元组，可以得到累积回报的期望为 
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其中， [0,1]γ ∈ 表示累积即时奖励的折扣因子，式(17)
也即 ( , )OQ oμ s 满足的贝尔曼期望方程（Bellman 

expectation equation）。为了求解 semi-MDP 模型，

需要找到最优状态-option 值函数 * ( , )OQ os ，其应满

足贝尔曼最优方程（Bellman optimality equation），
如式(18)所示。为了求解贝尔曼最优方程，通常可

以利用 Monte Carlo 算法、时序差分（TD, temporal 
difference）算法等进行求解。 

 * *( , ) P( | , ) max ( , )O Oo
Q o r o Q o

′
′

⎡ ⎤′ ′ ′= + ⎣ ⎦∑
s

s s s s  (18) 

4.2  option-DQN 算法 
本文提出基于 option 与 DQN 算法相结合的

option-DQN 算法来解决无人机数据采集中的路径

规划问题。option-DQN 算法执行架构如图 3 所示，

图 3 中展示了算法执行时的推理过程，无人机与环

境的交互过程中从上一个 option 1oξ − 退出，获得该

option 的整体即时奖励为 1rξ − 以及下一步的状态信

息为 ξs ， ξs 包括当前所有传感器节点已经采集的数

据百分比向量 ξcr 、无人机的位置信息 ξp 以及无人

机剩余的电量 eξ 。进而将当前 ξs 输入到 option-DQN

算法中的值函数神经网络 opQ 中，该网络由输入层、

隐藏层和输出层组成，其中，隐藏层由两个全连接

层构成，第一个全连接网络包含 1 024 个神经元，

其激活函数采用线性整流函数（ReLU, rectified 
linear unit）[22]，第一层网络的输出可以表示为 

 T
1 1 1ReLU( )ξ= +X W s b  (19) 

其中，W1 是第一层神经网络的权重参数， 1b 是其

偏差参数。第二层隐藏层的输入是第一层隐藏层的

输出，第二层隐藏层由 300 个神经元构成，其激活

函数与上一层相同，也采用 ReLU 函数，这一层的

输出可以表示为 

 T
2 2 1 2ReLU( )= +X W X b  (20) 

其中，W2 和 b2 分别为第二层网络的权重参数和偏

差参数。输出层接受第二层网络的输出 X1，并利用

softmax 激活函数输出 O 维向量 q为 

 T
3 2 3oftmax( )s= +q W X b  (21) 

其中， 3W 和 3b 分别是输出层的权重参数和偏差参

数，softmax 是归一化指数函数。 
最后，值函数神经网络 opQ 的输出 1( ,q=q  

2 | |, , )Oq q 是选择每一个option的概率，即
| |

1

1
O

j
j

q
=

=∑ 。

通过使用 greedyε − 算法[23]来找到最优的 option。ε

 
图 3  Option-DQN 算法执行架构 



·48· 物  联  网  学  报 第 4 卷 

是 0～1 的一个较小的值，每次以ε 的概率进行随机

选择，以1 ε− 的概率用贪心算法进行选择，即选择

q中最大数值的索引作为要选择的 option oξ ，贪心

算法可以表示为 
 arg max( )jj

o qξ =  (22) 

最后在 option 集合O中选择 oξ 对应的策略 ξπ

和终止条件 ξβ 并输出相应的动作，继续与环境进行

交互。 
4.3  option-DQN 训练 

在训练 options-DQN 算法时，设置无人机经验

存储器 { | }k ck D= ∈eD ，其中， ke 为第 k 条经验向

量，即 ( , , , )k k k k ko r ′=e s s ， ks 表示当前状态， ko 表

示根据当前 option-DQN 算法得到的 option 动作，kr
为 ( , )k ko′ ′s 得到的总体即时反馈， k′s 表示经过与环境

交互后无人机转移的下一个状态，而 Dc 表示存储

器最大存储量。采用经验回放和经验随机抽取的方

式训练值函数神经网络 opQ ，可以打破数据之间的

关联性，使得数据尽量满足独立同分布的特性，从

而增强训练的稳定性。算法中值函数神经网络 opQ

又称为评估网络，此外，设置目标网络 target
opQ 用于

近似表示最优评估网络 *
opQ ，即 target *

op opQ Q≈ 。评估

网络的损失函数可以表示为 

 
( ) ( )(
( ))

target
op, , , ~

2

op

( ) E arg max

, ;

k k k k
ko r

k k k

Q

r Q o

θ γ

θ

′
⎡ ′

⎤

= +⎣

− ⎦

s s
s

s

D
L

 (23) 

在式(23)中，θ 表示值函数神经网络 opQ 中的所

有参数，其更新规则为 
 new old ( )θθ θ α θ= − ∇ L  (24) 

其中，α 为学习速率， newθ 和 oldθ 分别表示评估网

络更新后的参数和更新前的参数，损失函数的梯度

( )θ θ∇ L 可以表示为 

( ) ( )(
( )) ( )

target
op, , , ~

op op

( E 2 arg max)

, ; , ;

k k k k
ko r

k k k k k

Q

r Q o Q o

θ

θ

θ

θ θ

′
∇ = +

− ×

⎡⎣

⎤⎦∇

s s
s

s s

D
L

 (25) 

为了得到的总体即时反馈，表示经过与环境交

互采取“软更新”的方式对目标网络进行更新，即每

隔一定的周期后，利用原有目标网络和当前估计网络

的参数共同对目标网络进行更新，其更新规则为 

 ( )target,new target,old 1θ βθ β θ= + −  (26) 

其中， β 为更新速率，并且 [0,1]β ∈ ， target,newθ 和

target ,oldθ 分别表示目标网络 target
opQ 更新后的参数和更

新前的参数，对目标网络采用“软更新”的方式可

以增加神经网络训练的稳健性[20]。 

5  仿真分析 

本节将对所提算法进行仿真验证和分析，并与

传统的 DQN 算法[20]进行对比，验证了所提算法的

有效性。 
考虑一个 2.5 km×2.5 km 的区域，两种算法控

制下的无人机飞行轨迹对比如图 4 所示。 

 
图 4  两种算法控制下的无人机飞行轨迹对比 

在该区域上随机分布有 20 个位置固定的地面

传感器，每个传感器存储的数据量不同导致数据采

集时间不同，在图 4 中将所需采集时间用不同的黄

色圆盘表示，圆盘的面积越大则表示其所需的采集

时间越长。无人机的出发点、充电站以及终点均在

（−1.2 km, 1.2 km）位置，即图 4 中红色五角星位置

处，无人机的飞行高度固定为 50 m，飞行速度固定

为 1 m/s。无人机的初始电量为 100 个单位电量，
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每飞行或采集 1 个单位时间将消耗 1 个单位电量，

一个单位时间为 1 s，仿真参数设置如表 1 所示[24]。 

表 1 仿真参数设置 

参数 描述 值 

cf  载波频率 2.5 GHz 

LoS NLoS( , , , )a b η η  郊区环境 (4.88, 0.43, 0.1, 21) 

城市环境 (9.61, 0.16, 1, 20) 

密集城市环境 (12.08, 0.11, 1.6, 23) 

高度密集城市环境 (27.23, 0.08, 2.3, 34) 

γ  奖励折扣因子 0.95 

 
分别采用本文所提的 option-DQN 算法和传统

的 DQN 算法对该场景中的无人机进行路径规划训

练，利用 PyTorch 深度学习架构实现两种算法的神

经网络部分，计算平台使用的 CPU 为英特尔酷睿

i7-8700k，内存为 32 GB，GPU 为 NVIDIA GeForce 
RTX 2080。每个算法均训练 1 200 个周期，从无人

机任务开始直至任务结束为一个周期，两种算法的

训练回报对比如图 5 所示。 

 
图 5  两种算法的训练回报对比 

从图 5 中可以看出，所提 option-DQN 算法和

DQN 算法在前 100 个周期自探索阶段的周期回报

大致相同；在开始训练后，两个算法的周期回报均

迅速增长。然而，option-DQN 算法的周期回报增长

更快；在后面的训练中，option-DQN 算法的周期回

报持续增长并最终收敛，而 DQN 算法的周期回报

则震荡明显且方差较大，其最终的周期回报明显低

于 option-DQN 算法。上述比较说明了相比传统

DQN 算法，所提 option-DQN 算法利用直接学习高

层次策略的方式能更快地掌握场景的含义，因此，

所提算法更有效；而传统 DQN 算法每次只选择基

本的动作，缺乏整体考虑，如其经常在采集一个传

感器数据的途中转而采集另一个传感器数据，造成

数据采集效率较低。 
接下来，对已训练的 option-DQN 算法和 DQN

算法的应用效果进行对比，图 4 展示了两种算法控

制下的无人机飞行轨迹对比，图 6 为两种算法控制

下的无人机剩余电量对比，两种算法执行时的指标

数据如表 2 所示。 

 
图 6  两种算法控制下的无人机剩余电量对比 

表 2 两种算法执行时的指标数据 

指标 option-DQN 算法 DQN 算法 

飞行总时长/s 162 519 

采集节点数 20 15 

是否采集完所有节点 是 否 

充电次数/次 1 3 

途中是否存在低电量状态 是 否 

途中是否存在负电量状态 否 否 
 

从图 4(a)可见，无人机由起始点出发遍历每个

传感器一次，最后返回终点，途中返回充电桩充电

一次，在整个飞行轨迹中，无人机共执行 22 次

option，用时 162 s；从图 4(b)中可见，使用 DQN
算法进行采集任务的无人机轨迹比用 option-DQN
算法的无人机轨迹更杂乱，无人机只采集了 15 个

传感器数据且存在重复采集，在剩余 5 个传感器数

据未被采集的状态下就返回终点结束了任务，整个

任务周期用时 519 s。从图 6(a)中可见，使用



·50· 物  联  网  学  报 第 4 卷 

option-DQN 算法的无人机在采集前 15 个传感器数

据 option 时的电量是逐次下降的，并逐渐低于低电

量线（10%电量）；在第 16 个 option 选择充电后，

电量恢复至 100 个单位电量，之后无人机继续采集

剩余传感器数据，并在结束前保持电量充足，无人

机在整个飞行途中存在低电量状态，但是电量始终

大于 0，没有负电量时刻，说明该路径规划有效；

而图 6(b)中，使用 DQN 算法的无人机在整个周期中

进行 3 次充电，且存在负电量时刻，说明若要无人

机完成整个规划路径，则需要在途中额外补充电

量，否则该规划无效。由无人机轨迹及其电量变化

可以看出，在本仿真环境中，option-DQN 算法直接

学习抽象动作 option 后成功规避了无人机重复遍历

同一个传感器的错误，学到了在电量低时返回充

电站进行充电，避免无人机处于负电量状态，并

尽量保持总路程最短。事实上，对于不同的传感

器分布网络来说，option-DQN 算法基本可以使无

人机智能地实现遍历所有传感器的路径最短和及

时充电的方式，从而较好地解决了 2.2 节中式(6)～
式(9)表述的路径优化问题。 

6  结束语 

本文研究了电量有限且可充电的无人机采集

传感器网络数据的场景，并对该场景进行了通信建

模。提出了基于分层强化学习的 option-DQN 算法

来联合优化无人机的飞行路径和充电过程，从而保

证完成数据采集任务的时间最短。仿真结果表明，

相对于传统 DQN 算法，在所提算法控制下的无人

机完成任务时间更短，路径更清晰，并且可以不重

复采集传感器数据。 
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