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多无人机辅助数据收集系统的智能路径规划算法
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摘要: 无人机具有高度灵活和小巧轻便等优点，已被广泛应用于无线传感器网络的数据收集。本文考虑一个用户随

机分布且处于移动状态的无线传感器网络，研究如何规划多个无人机的飞行路径以有效收集网络用户的数据。通过

优化多架无人机的飞行路径，使无人机在用户位置无法预测的动态环境中实现数据收集平均吞吐量最大化，同时系

统受限于无人机最短飞行时间与范围约束、无人机起点与终点约束、通信距离约束、用户通信约束和无人机防碰撞

约束。使用已有优化决策方法求解该问题的计算复杂度较高，同时难以求得全局最优解。针对这一情况，本文提出

一种基于Dueling Double Deep Q-network(Dueling-DDQN) 的深度强化学习算法。该算法采用Dueling架构，增强算法

的学习能力，提高训练过程的鲁棒性和收敛速度，同时结合了Double DQN (DDQN) 算法的优势，能有效避免因过

大估计 值而导致获取次优无人机轨迹策略。仿真结果表明，此算法可以高效优化无人机的飞行路径，与已有的基

准算法相比，所提算法具有更佳的收敛性和鲁棒性。

关键词: 无人机通信；数据收集；路径规划；深度强化学习

中图分类号: TN929.5                   文献标志码: A                       文章编号: 1007–7162(2023)04–0077–08

Intelligent Path Planning Algorithm for Multi-UAV-assisted Data
Collection Systems

Su Tian-ci, He Zi-nan, Cui Miao, Zhang Guang-chi
(School of Information Engineering, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Q

Abstract: With the advantages of high flexibility and lightweight, unmanned aerial vehicles (UAVs) have been
widely used in data collection of wireless sensor networks. For a multi-UAV-assisted wireless sensor network with
randomly distributed and moved users, how to plan the flight paths of the UAVs to effectively collect data from the
users remains a challenging problem. This paper aims to maximize the average throughput of data collection in a
dynamic environment where the user's location cannot be predicted by optimizing the flight path of the UAVs,
which is subject to the shortest flight time and range constraints of UAVs, the constraints of UAV start and end
points, the communication distance constraints, the user communication constraints, and the UAV collision
avoidance constraints. The resultant problem can be solved by using existing optimization methods with high
complexity, which however is difficult to obtain the globally optimal solution. To address this problem efficiently,
this paper proposes a deep reinforcement learning algorithm based on Dueling Double DQN (Dueling-DDQN) .
The proposed algorithm adopts the Dueling network architecture, which enhances the learning ability of the
algorithm and improves the robustness and convergence speed of tracked in suboptimal solutions due to the over-
estimation on the   value. Simulation results show that the proposed algorithm can efficiently obtain the flight
paths of multiple UAVs under all constraints . In particular, our proposed algorithm has encouraging convergence
and stability performance in comparison with the existing benchmark algorithms.
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近年来，由于无人机的高机动性、自主性和灵活

性，无人机得到了广泛的关注，并已应用在生活中许

多领域。例如，通过无人机观察实时路况，从而控制

城市交通，以及使用无人机进行地震后的搜救工作[1-2]。
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文献[3]研究通过无人机来实现图像采集以及高分辨

率的地形探测。除此之外，由于无人机可以通过安装

小型通信设备，作为中继节点为地面用户提供通信

服务，或者作为移动基站采集地面无线传感网络的

数据，通过优化无人机轨迹来最大化地对地面设备

进行数据收集。目前无人机辅助无线通信已经成为

研究热点，跨越了多个方向，如缓存网络[4]、无线传感

器网络[5]、异构蜂窝网络[6]、大规模多输入多输出[7]、

设备到设备通信[8]和灾难通信[9-10]。

对于单无人机辅助数据收集的问题，前人进行

了诸多研究。文献[11]考虑了一种无人机对多个地面

用户进行数据收集的场景，通过对无人机轨迹和数

据采集时间等进行联合优化，最大化最小数据量。文

献[12]在无人机支持的无线传感器网络中对节能数

据收集进行了研究，通过联合优化无人机轨迹和传

感器节点唤醒时间以最小化所有传感器节点的最大

能耗，同时确保能可靠地收集数据。文献[13]考虑一

个无人机支持的无线传感器网络，其中无人机用于

从多个传感器节点收集数据，研究联合优化无人机

轨迹和通信调度，最大化所有传感器节点的最小平

均数据收集率。已有研究表明，用无人机辅助无线通

信对地面用户或传感器节点进行数据收集具有可行

性和高效性。

尽管与无人机路径和数据收集相关的优化问题

可以通过数学优化方法来解决[11-13]，但是计算复杂度

较高，计算量较大。由于强化学习可以提供低复杂度

的解决方案，目前被用作一种新型工具来解决以上

问题。例如，文献[14]研究了无人机作为一个移动基

站服务多个用户时的最优轨迹问题，利用Q-learning
算法优化轨迹，最大限度地提高了传输速率。文献[15]
研究了无人机数据采集场景下的轨迹优化问题，利

用DQN(Deep Q-network)算法通过优化无人机轨迹

采集所需数据。事实证明，利用强化学习方法可以大

大减少计算量，降低计算复杂度[14-15]。

但是面对用户分布广阔且分散的情况，单无人

机则显得力不从心，难以很好地完成数据收集任务，

因此有必要研究使用多架无人机辅助数据收集。文

献[16]研究了在分布式物联网环境下利用多无人机

进行数据收集时的路径规划问题，在飞行时间和避

碰约束的条件下，引入了一种基于DDQN(Double
DQN)的强化学习方法解决了以上轨迹优化问题，同

时最大限度地收集了物联网节点的数据。文献[17]研
究通过规划多个无人机的轨迹对物联网节点的数据

进行采集，为了在避免碰撞和通信干扰等约束下最

小化任务时间，提出了一种三步式方法来求解这个

问题，包括基于任务分配的K-means算法以及基于深

度强化学习的分布式和集中式轨迹设计方法。

然而，无人机机载能量是有限的，它决定了无人

机的飞行时间，而无人机的飞行时间直接影响数据

采集的性能。现有的研究大多忽略了实际应用中无

人机严格的飞行时间限制。同时，通常假设地面用户

为静止状态且环境已知。实际上，用户往往具有移动

性，且移动目的无法精确预测。传统的优化决策方法

一般用来解决静态规划问题，如旅行商问题[18]。为了

解决这些难题，本文使用一种新型深度强化学习算

法——Dueling-DDQN来优化多无人机路径，最大化

收集数据。强化学习算法相比传统优化决策方法可

以更好地解决无模型动态规划问题，同时此算法既

结合了DDQN将TD(Temporal-Difference)目标的动作

选择和动作评估分别用不同的值函数来实现的优

点，又采用了Dueling网络架构，使估算的函数值更准

确，很好地解决了传统DQN算法的过估计问题[19]。

本文主要贡献：(1) 本文在吞吐量的获取、无人

机轨迹和无人机成功到达终点之间取得了良好的权

衡，解决了严格的飞行时间限制下无人机的路径规

划问题。(2) 目前关于动态用户的研究较少，在系统

模型中本文考虑用户随机分布，同时遵循随机游走

模型移动，在实际应用中具有较大的适用范围。(3) 本
文考虑无人机起点和终点约束、边界碰撞约束、无人

机防碰撞约束、通信距离约束以及用户通信约束，为

了使无人机在最短时间内到达终点，同时最大化采

集地面用户数据，本文提出了基于Dueling-DDQN的
多无人机辅助数据收集系统智能路径规划算法。该

算法既结合了DDQN的优点，同时又采用了独特的

对抗式架构，具有良好的学习能力、收敛速度以及稳

定性。(4) 仿真结果表明，所提算法可以很好地完成

本文研究目标，相比两个基准算法具有最优的收敛

性和鲁棒性。

 1     系统模型
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如图1所示，本文考虑一个多无人机辅助数据收

集系统，  架无人机在目标区域内同时服务 个用

户。用户能以低于 的速度自由移动，初始位置坐标

从目标区域内 个半径为 的集群中随机生成，其

中每个集群存在 个用户。第 个集群中第 个用户

在第 时隙的位置坐标用 ( ) 表示。

X0,Y0 Xf ,Yf H

Ruav H ϴ
Ruav = H · tan(ϴ) t i Xt

i =

由于尺寸限制，考虑无人机和用户都具有单天

线，所有无人机起点和终点位置的水平坐标分别为

( ) ， ( ) ，飞行高度固定为 ，能与其覆盖范

围内的用户进行通信，其中地面覆盖范围的半径

由无人机的飞行高度 和天线发射角度 决定，即

。在第时隙，无人机的三维坐标用
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表示， 。 和 表示目标区

域长度和宽度，假设在任意时刻用户和无人机不能

离开目标区域，即0 ，0 。

无人机两两之间的距离为

dt
i, j =
»

(xt
i − xt

j)
2
+ (yt
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2 (1)

j ∈ {1,2, · · · ,N} i , j

dt
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式中： ，且 ，为避免无人机之间发生

碰撞，假设 。

t m k

i

在第 时隙，第 个集群中第 个用户到无人机

的距离为

dt
m,k,i =

»
(xt

i − xt
m,k)

2
+ (yt

i − yt
m,k)

2
+H2 (2)

t i m k

由于无人机与用户之间的通信信道由视线链路

主导，在第时隙，无人机与第 个集群中的第 个用户

之间的信道遵循自由空间路径损耗模型，可表示为

ht
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=
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β0式中： 表示信道在参考距离d为1 m时的功率增益。

m k t

i

当用户处于无人机覆盖范围内，即满足通信距

离约束时，第 个集群中的第 个用户在第 时隙到第

个无人机的吞吐量定义为
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式中： 为传输功率， 和 分别是带宽和噪声功

率。在第 时隙，若用户处于多个无人机覆盖范围内，

则其吞吐量是与多个无人机通信产生的吞吐量之和：

Rt
m,k =

∑N

i=1
Rt

m,k,i (5)

i Rt
m,k = Rt

m,k,i

t m k

若仅被无人机 覆盖，其吞吐量为 。因

此，从无人机起飞到第 个时隙，集群 中的第 个用

户与无人机通信的总吞吐量为

Rm,k =
∑t

t=1
Rt

m,k,∀m,k (6)

P (m,k) = {0,1} P (m,k)本文考虑用户通信约束 ， 初

Rm,k rmin

P (m,k) = 1

始值为0。当总吞吐量 大于吞吐量阈值 时，

，表示此用户和无人机已完成通信，同时

被标记为“已覆盖用户”且在此轮任务中不再被无人

机访问。定义用户平均吞吐量为

Taverage =

∑M

m

∑K

k
P (m,k)Rm,k

MK
,P (m,k) = {0,1} (7)

 2     问题构建

为了最大化用户平均吞吐量，保证无人机的最

短飞行时间，本文在所有无人机的飞行起点和终点

约束、边界碰撞约束、无人机防碰撞约束、通信距离

约束以及用户通信约束下，研究了多无人机路径规

划问题，优化问题可以表述为

max Taverage (8)

s.t.



Xuavf
i = Xf (9)

Yuavf
i = Yf (10)

0 ⩽ Xi (t) ⩽ Xbound (11)
0 ⩽ Yi (t) ⩽ Ybound (12)
dt

i, j ⩾ L (13)
dt

m,k,i ⩽ dcons (14)
Rm,k ⩾ rmin (15)
P (m,k) = {0,1} (16)

Taverage

Xuavf
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i

Xf Yf

Xi (t) Yi (t) i

Xbound Ybound

dt
i, j t

i j L

dcons =√
Ruav

2+H2

Rm,k

rmin； P (m,k)

P (m,k) = 1

式中： 表示本文需要优化的用户平均吞吐量；

式(9) 与(10) 为多无人机终点约束， 和 分别

表示无人机终点位置的横坐标和纵坐标， 和 为终

点水平位置的横坐标和纵坐标；式(11) 与(12) 为无

人机边界约束， 和 分别表示无人机 在当前

水平位置的横坐标和纵坐标， 和 为该区域

的长度和宽度；式(13) 为无人机防碰撞约束， 为 时

隙无人机 与无人机 之间的距离， 为最小安全距

离；式(14) 为用户与无人机的通信距离约束，

表示用户与无人机通信的最大有效距

离；式(15) 表示用户吞吐量 需要大于最小阈值

式(16) 为用户通信约束， 初始值为0，当式

(15) 满足时， ，届时此用户将不再被无人

机访问。

问题(8)～(16) 是一个非凸的优化问题，使用传

统的优化决策方法需要进行复杂的数学分析和数学

推导，随着无人机数量的增加，计算成本也可能会增

加，且不能保证求得最优解。深度强化学习作为机器

学习的一个重要分支，可为复杂系统的感知和决策

问题提供低复杂度的解决方案，具有强大的数据处

理能力[20-21]。

 

无人机

用户

起点

终点

图 1    多无人机辅助数据收集系统模型

Fig.1    Model of a multi-UAV-assisted data collection system
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 3     基于深度强化学习的多无人机路

径规划

Q

本文提出使用Dueling-DDQN算法设计多无人

机轨迹，解决上述优化问题。Dueling-DDQN算法采

用Dueling网络架构，同时结合了DDQN算法的优势，

有效避免了因过大估计 值而导致的过优化问题，

具有很强的探索性、鲁棒性和收敛性，可应用于复杂

任务中搜索可能的最优策略。

st

at

rt st+1

(st,at,rt, st+1)

Dueling-DDQN算法的框架如图2所示，它主要

由Main网络、Target网络、环境和经验缓冲区组成，在

第t时隙，智能体通过与环境交互观察到状态 ，并将

状态输入到Main网络，然后根据策略选择动作 ，得

到当前奖励 ，随后转移至下一个状态 ，最后将经验

存储在经验缓冲区中用于网络的训练。
 

误差函数
  (θ)=   s

t, at, rt, st+1[(yDueling−DDQN−    (st, at; θ))2]

误差函数梯度

环境
at

st

Main 网络
   (s, a; θ)

Target 网络
   (s, a; θ−)

    (st, at; θ)

amax

   (st+1, amax; θ−)

(st, at; st+1)

(rt; st+1)
rt

st+1

经验缓冲区
(st, at, rt, st+1)

每隔 NTarget 个时隙

更新网络参数

 
图 2   Dueling-DDQN算法框架图

Fig.2   Framework of the Dueling-DDQN algorithm
 

θ Q(s,a;θ) θ−

Q(s,a;θ−) NTarget

θ−

st

at Q

Vπ (s)

Aπ(s,a)

Dueling-DDQN算法采用双网络结构，包括参数

为 的Main网络 和参数为 的Target网络

。每隔 个时隙，Target网络通过Main网
络更新网络参数，使得Target网络的参数 更新频率

较慢，这有助于保持TD目标相对稳定，从而提高训

练的收敛性。图3为Main网络(Target网络)的神经网

络图，该网络是一个6层全连接层的网络，即一个输

入层、4个隐藏层和一个输出层。图中输入层对应无

人机位置状态 ，其神经元个数与状态信息维数相

同，输出层输出采取不同动作 时获得的 值，输出

层神经元个数与动作空间维数相同。Dueling层使用

两个全连接序列层，而非单一序列的全连接层。其中

一个序列称为状态价值函数 ，包含1个神经元，

用于预测状态值；另一个序列称为依赖于状态的动

作优势函数 ，神经元个数与动作空间维数一

致，用于预测当前状态下采取不同动作的优势。与单

一序列的全连接层相比，Dueling架构的优点是可以

在不受动作影响的情况下学习环境的状态价值，使

估算的函数值更准确。此外，还可以在不改变底层强

化学习算法的情况下，跨动作进行泛化学习。
 

输入层

隐藏层

输出层

    值...

...
...

... ...

...

...

动作优势函数 Aπ(s, a)

状态价值函数 Vπ(s)

Dueling 层
 

图 3   Main网络(Target网络) 神经网络图

Fig.3   Neural network chart of Main network (Target network)
 

Dueling-DDQN是一种迭代求解贝尔曼方程的

无模型强化学习算法,其状态动作价值函数定义为

Qπ(st,at) = rt +γ
∑
st+1∈S

Pat

st st+1

ï∑
at+1∈A

π(at+1|st+1)Qπ(st+1,at+1)
ò

(17)

Pat

st st+1 st at

st+1 π (·)
Q

amax

amax amax

Q(st+1,amax;θ−) θ−

Q

式中： 表示智能体在状态 采取动作 后转移到

状态 的概率， 表示智能体的选择策略。Dueling-
DDQN算法先通过Main网络选择 值最大的一个动

作 作为下一步无人机的移动方向，之后再由 Target
网络来评估 ：Target网络将 作为最优动作计算

的值，而非根据Target网络的参数 来

选择最优动作计算 值，这样做可以避免由于状态

值过高而导致的过估计问题。®
amax = arg max

a
Q
(

st+1,a;θ
)

yDueling−DDQN = rt +γQ(st+1,amax;θ−)
(18)

Qπ (s,a)

Vπ (s)

Aπ(s,a)

同时，此算法把动作价值函数 分为了两

个部分，包括状态价值函数 和动作优势函数

，有效提高了算法学习效率和鲁棒性。

Qπ (s,a;θ,α,β) = Vπ (s;θ,α)+Aπ(s,a;θ,β) (19)

θ Vπ (s) Aπ(s,a) α β

Vπ (s) Aπ(s,a)

式中： 表示 和 的互参数， 和 分别为

和 的参数。

(st,at,rt, st+1)

Dueling-DDQN算法设置了经验缓冲区，将经验

存储在其中，然后通过小批量随机采样

对网络进行更新。这样可以避免连续更新的高度相

关数据，有助于减少参数更新时的方差。

为了实现用户平均吞吐量最大化，本文依次对

智能体、状态、动作和奖励进行定义。

80 广  东  工  业  大  学  学  报 第 40 卷



智能体：多无人机整体充当一个智能体，通过不

断与环境进行交互寻找最优策略。

st

S = {x1,y1,H, x2,y2,H, · · · , xi,yi,H} t

st = {xt
1,y

t
1,H, x

t
2,y

t
2,H, · · · , xt

i,y
t
i,H}

状态 ：本文把多无人机的位置定义为状态空

间，即 。在第 时隙，智

能体的状态为 。

at

A

动作 ：每一个无人机可以根据策略选择属于

动作空间 的一个动作：

A = {left, right, forward,backward} (20)

left right forward

backward

N = 2

式中：  和   分别指无人机向左和向右飞行，

和   分别指向前和向后飞行。例如，假设目

标区域内存在两个无人机，即 时有

at = {forward, right} (21)

表示无人机1向前移动，同时无人机2向右移动。

rt

Taverage

Rfinal

奖励 ：在深度强化学习中，奖励用于评估智能

体在当前状态下采取的动作的好坏。本文设计的奖

励功能既依赖于用户平均吞吐量 ，同时也跟无

人机整条路径上所收集的其他奖励有关。当所有无人

机都到达终点(不要求同时到达)时获得终点奖励 。

Rfinal =

{2 000，Xi (t) = Xf and Yi (t) = Yf

0，otherwise
(22)

Rsp

Rbp

Rcp

无人机飞行轨迹越长，整条路径上获得的步数

惩罚 越大，若有无人机飞出目标区域，智能体将返

回上一个状态且受到边界惩罚 。同时，若无人机之

间发生碰撞将被给予碰撞惩罚 。

t rt因此，在第 时隙，多无人机总奖励 表达式为

rt = Taverage+Rsp+Rbp+Rcp+Rfinal (23)

st+1当 为终止状态：

yDuling−DDQN= rt (24)

st+1当 不是终止状态：

yDuling−DDQN = rt +γQ(st+1,argmax
a

Q(st+1,a;θ), θ−)

(25)

本文所提的基于Dueling-DDQN的多无人机辅

助数据收集系统智能路径规划的完整算法见算法1。
算法1　基于Dueling-DDQN的多无人机辅助数

据收集系统智能路径规划算法

θ θ−1. 初始化：Main网络的参数 、Target 网络的参数 和经

　　　验回放池，随机初始化用户坐标。

2. 对于每一个episode：
3. 　　初始化多无人机坐标以及系统状态；

st ε

at ∈ A

4. 　　在当前系统状态 下，基于 -贪婪策略，根据式　

　　　(20)和式(21) 选择一个动作 ：

at =

®
random action, ε
arg max

a
Q(st,a),1−ε

at5.　　执行动作 ，根据式(4) 计算多无人机覆盖范围内

rt　　　与每个用户的吞吐量，根据式(23) 估计当前奖励 ；

st+16. 　　获得下一个环境状态 ；

(st,at,rt, st+1)7. 　　将元组 存入到经验回放池；

Cbatch

8. 　　如果经验回放池R储存经验数量大于容量阈值　

　　　 ；

Nbatch

(st,at,rt, st+1)

9. 　　随机从经验回放池中抽取 个样本，计算样本

　　　 的目标值；

10. 　　用梯度下降法更新网络参数，使损失最小化：

L(θ) = Est ,at ,rt ,st+1 [(yDueling−DDQN−Q(st,at;θ))2]，

　梯度更新为：

∇θL(θ) = Est ,at ,rt ,st+1 [(yDueling−DDQN−Q(st,at;θ))∇θQ(st,at;θ)]，

st = st+111. 　更新状态 ；

θ− = θ12. 　每隔一定步数更新Target网络参数 ；

13. 　如果所有无人机均到达终点，进入下一个episode，
　　　返回3；如果所有的episode都已经执行完，则训练过程

　　　结束；否则返回4。

 4     仿真结果

1 000 m×1 000 m

Xbound = Ybound = 1 000

H

25 m×25 m

Cmax 2×105

Cbatch

本文设定无人机在 的目标区域

内飞行，即  m，同时无人机飞行

高度 固定为200 m，无人机的起点和终点位置水平

坐标分别为(0,0) 和(1 000,1 000) 。该目标区域内存在

5个集群，每个集群中随机分布了10个用户。训练时

目标区域被离散为  的栅格，因此无人机

每一步移动距离为40 m。训练阶段的算法迭代次数

episode为3 000次，当所有无人机到达终点则当前

episode结束，为便于分析，本文在仿真中每10个
episode对无人机每步均覆盖率取一次平均。本文设

置经验缓冲区R的容量 为 ，容量阈值

为200。本文其他参数如表1所示。

Q

Q

仿真考虑两个场景——“单无人机场景”与“两

无人机场景”。在两个场景下将本文所提方案简称为

“基于Dueling-DDQN的数据收集方案”。为进行比

较，在两个场景中将DQN和DDQN算法辅助数据收

集作为对比方案。这两种对比方案的状态、动作和奖

励等的定义与“基于Dueling-DDQN的数据收集方

案”一致。DDQN和DQN算法同样采用双网络结构，

不同之处在于DDQN算法通过解耦目标 值动作选

择和计算目标 值这两步来消除过度估计的问题，

这与本文所提算法一致，但两种基准算法均未采用

Dueling网络架构。本文将DDQN和DQN算法分别称

为“基于DDQN的数据收集方案”和“基于DQN的数

据收集方案”。此外，在“单无人机场景”中增设一个

没有优化轨迹的对比方案，采用固定的无人机飞行轨

迹。在固定无人机飞行轨迹的对比方案中，取所有用户
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Xc,Yc P

Xc =
∑M

m

∑K

k
x0

m,k/P Yc =
∑M

m

∑K

k
yt

m,k/P

的坐标中心点( ) ，即 个用户的初始水平坐标之

和的均值， ， 。

无人机从起点起飞，径直穿过坐标中心点大致位置，

最后到达终点，同时在飞行途中计算满足通信距离

约束的用户的吞吐量。将该方案称为“固定轨迹数据

收集方案”，与基于强化学习的方案作对比。

Rm,k rmin

P (m,k) = 1

Taverage =

∑M

m

∑K

k
P (m,k)Rm,k

MK

C =
Usersc

Steps
Usersc

Steps

由于当用户总吞吐量 大于吞吐量阈值

时， ，此用户被标记为“已覆盖用户”且在

此幕中不再与无人机通信，因此，“已覆盖用户”越多

则表示已收集平均吞吐量

越大。为了使数据更直观且易于分析，本文考虑将以

无人机每步均覆盖率 来衡量系统性能的好

坏，其中的 表示每一幕“已覆盖用户”的数量，

表示在每一幕中无人机从起点飞往终点所用总

步数。最大化每步均覆盖率即最大化用户平均吞吐

量的同时最小化无人机到达终点总步数，用每步均

覆盖率作为性能指标刚好满足本文研究目的。

Q

图4给出了“单无人机场景”下不同方案的无人

机每步均覆盖率对比图。可以看出，“固定轨迹数据

收集方案”无人机每步均覆盖率基本保持不变且低

于其他3种方案，这是因为在每一幕中无人机飞行的

轨迹相同，所服务的地面用户基本固定不变。这说明

强化学习算法具备自主学习的能力，在训练时会通

过与环境交互最大化本文优化目标。在“基于DQN
的数据收集方案”中，无人机每步均覆盖率在50幕之

前较低，这是由于DQN算法在网络训练初期对 值

Q计算尚不准确时，在Target网络中遍历取最大 值导

致过估计。此方案无人机每步均覆盖率在200幕之后

不再上升，训练开始收敛。同时，可以观察到“基于

DDQN的数据收集方案”和本文所提方案在训练初

期无人机每步均覆盖率增长速度比“基于DQN的数

据收集方案”更快，这体现了目标的动作选择和动作

评估分别用不同的值函数来实现的优势。但是，在整

个训练过程中，“基于DDQN的数据收集方案”的每

步均覆盖率波动较大，特别是在第153幕出现较大幅

度下降，然后回升，在190幕左右开始收敛。在本文所

提方案中，每步均覆盖率在140幕之后趋于收敛，且

在训练后期具备最优的收敛值。同时，通过对各方案

在训练后期(200～300幕)无人机每步均覆盖率的方

差进行了计算，“基于DQN的数据收集方案”和“基

于DDQN的数据收集方案”的覆盖率方差分别为

1.7×10−4和3.4×10−4，而本文所提方案的覆盖率方差为

1.5×10−4，较两种基准方案更稳定，这体现了Dueling-
DDQN算法采用Dueling网络架构的优势。上述结果

显示，与其他3个对比方案相比，本文所提方案在“单

无人机场景”下具有很好的学习能力、鲁棒性和收敛

速度。
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图 4   “单无人机场景”下基于不同方案的无人机每步均覆盖率对比图

Fig.4   Comparison of average per-step coverage ratios of different
schemes in the single-UAV scenario

 

图5给出了“两无人机场景”下不同方案的无人

机每步均覆盖率对比图。从图中可以观察到，“基于

DQN的数据收集方案”在训练初期依旧存在过估计

问题，同时训练过程波动较大，在200幕左右开始收

敛。“基于DDQN的数据收集方案”虽然解决了

DQN方案训练初期的过估计问题，但是由于存在网

络训练波动较大的问题，在150～230幕之间无人机

每步均覆盖率下滑严重，最终在230幕之后开始收

敛。本文所提方案在训练初期每步均覆盖率增长迅

速，在第123幕之后开始收敛，且相比上述两种基准

表 1    仿真参数

Table 1    Simulation parameters

参数 设定值

带宽w/MHz 1
无人机传输功率/W 5

折扣因子γ 0.9
噪声功率α2/dBm 110

信道功率增益β0/dB −50
路径损失指数 2

θ天线发射角度 45°
样本大小Nbatch 128

Target 网络更新频率NTarget 300
学习率 0.01

ε贪婪率 0.04
最小安全距离 L/m 40

终点奖励Rfinal 1 000
边界惩罚Rbp −100
碰撞惩罚Rcp −200
步数惩罚Rsp −1 000
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方案具有更佳的收敛值。经计算，上述3种方案在训练

后期(200～300幕)的覆盖率方差分别为1.7×10−3、

1.4×10−3、8×10−4，可以发现本文所提方案方差最小，

具有更加稳定的性能。综合图4和图5分析得出，本文

所提算法优于两种基准算法，既能很好地解决

DQN算法的过估计问题，又能克服两种对比算法波

动较大的问题，具有更好的学习能力、收敛速度和鲁

棒性，更适合用于解决无人机路径规划和数据收集

问题。
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图 5   “两无人机场景”下基于不同方案的无人机每步均覆盖率对比图

Fig.5   Comparison of average per-step coverage ratios of different
schemes in the dual-UAV scenario

 

图6为本文所提算法在“单无人机场景”和“两

无人机场景”下的无人机二维飞行轨迹对比图。可以

观察到，在这两种场景下无人机都能在最短时间内

到达终点。在“单无人机场景”下无人机轨迹分布居

中呈“之”字型，这样可以充分利用单个无人机的覆

盖范围最大化数据收集。“两无人机场景”下无人机

路径未出现重合现象，能够很好地避免无人机之间

产生碰撞。同时轨迹分散在两侧，这样能扩大无人机

对用户的覆盖范围，充分利用无人机的数量优势最

大化收集数据。

图7给出了本文所提算法在不同场景下的无人

机每步均覆盖率对比图。可以发现，在“两无人机场

景”无人机每步均覆盖率的值接近1.0，而“单无人机

场景”下每步均覆盖率在0.6左右，远低于前者。结合

图6无人机轨迹可以发现，本文所提算法在两种场景

下都能使无人机在最短时间内到达终点。经简单计

算可以得出，在“两无人机场景”下无人机可以覆盖

约50个用户，接近饱和，而“单无人机场景”下在训练

收敛以后无人机覆盖用户数约为30。分析得出，本文

所提算法可以很好地完成研究目标，能够使无人机

在最短时间内从起点飞往终点，并在此过程中最大

化收集用户平均吞吐量。同时，在本文所考虑的系统

模型中两无人机辅助数据收集相比单无人机性能提

升明显，基本可以实现用户全覆盖，解决了单无人机

在用户分布分散且具备移动能力时覆盖不全的问

题，体现了研究多无人机辅助数据收集的有效性和

必要性。
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图 6   基于Dueling-DDQN的算法在不同场景下的无人机轨迹

对比图

Fig.6   Comparison of UAV trajectories in different scenarios
based on the Dueling-DDQN scheme
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图 7   基于Dueling-DDQN的算法在不同场景下的无人机每步

均覆盖率对比图

Fig.7   Comparison of average per-step coverage ratios in different
scenarios based on the Dueling-DDQN scheme

 

 5     结论

本文研究了一种多无人机辅助数据收集系统的

智能路径规划算法，无人机作为移动基站为地面用

户提供通信服务。本文的研究目标是通过规划多架

无人机的轨迹，使无人机在最短时间内到达终点的

同时最大化收集数据。考虑到飞行时间限制、用户分

布分散等问题，本文提出了基于Dueling-DDQN的多

无人机辅助数据收集系统智能路径规划算法。仿真

结果表明，所提算法可以实现本文研究目标，在本文

所考虑的系统模型中解决了单无人机辅助数据收集
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时用户覆盖不全的问题。同时，所提算法与两种基准

算法相比具有更好的收敛性、鲁棒性和学习能力。
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