
 

 

强化学习无人机通信系统中的信息年龄优化

李新民*，尹宝林，魏李莉，张晓强

(西南科技大学信息工程学院　四川 绵阳　621000)

【摘要】针对 6G移动通信系统中信息新鲜度表征和优化问题，提出基于信息年龄的信息新鲜度表征方法，并形成无人

机能耗约束下的最小化信息年龄优化问题。而离散的信息年龄优化目标和复杂能耗约束使得非凸优化问题难以求解，因此提

出基于强化学习 (RL)的无人机轨迹方法。该方法构建与信息年龄相关的奖励函数以快速实现智能化的无人机轨迹决策，从

而降低无人机通信系统的信息年龄。仿真结果表明，相比于基准方案能提高 8.51%～21.82%的系统信息新鲜度，同时具有

更优的收敛性。
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Reinforcement Learning-Based Age of Information Optimization in
UAV-Enabled Communication System
LI Xinmin*, YIN Baolin, WEI Lili, and ZHANG Xiaoqiang

(School of Information Engineering, Southwest University of Science and Technology　Mianyang Sichuan　621000)

Abstract　Aiming  at  solving  the  characterization  and  optimization  of  information  freshness  in  the  sixth
generation  (6G)  communication  system,  we  firstly  model  information  freshness  based  on  the  age  of  information
(AoI) in the unmanned aerial vehicle (UAV) communication system and formulate an AoI minimization problem
subjected to the energy consumption. However, the nonconvex problem is difficult to solve due to discreteness of
AoI optimization and the complicated energy consumption expression. A reinforcement learning-based scheme is
proposed to design the UAV’s trajectory, in which the reward function related to AoI is constructed to realize a fast
and  intelligent  UAV trajectory  decision,  thus  reducing  the  AoI  of  UAV communication  system.  The  simulation
results show that, compared with the benchmark schemes, the proposed trajectory design scheme can improve the
information freshness by 8.51%～21.82%. In addition, the proposed scheme has a superior convergence.

Key  words　 age  of  information;　 reinforcement  learning;　 trajectory  optimization;　 unmanned  aerial
vehicles;　wireless telecommunication system
 
 

无人机空中基站具有部署灵活、自主可控和低

成本的优点，能够满足未来 6G移动通信系统的广

覆盖、低时延、大连接和智能化部署的需求[1]，因

此无人机通信技术成为构建未来 6G移动通信系统

的关键技术之一。

目前，无人机通信系统中性能分析和轨迹设计

成为研究热点[2-3]。无人机轨迹不仅影响通信链路质

量，还影响无人机能耗，因此针对不同场景和需求

设计有效的飞行轨迹成为无人机通信网络中的重要

研究工作[4-5]。文献 [6]在单个无人机和两个地面用

户组成的无线能量传输系统中，通过优化无人机飞

行轨迹以提升地面用户接收能量。文献 [7]考虑了

一种圆形飞行轨迹的无人机信息采集系统，基于二

分法和循环迭代法优化无人机飞行轨迹，分别得到

最小化系统能耗和地面用户能耗的飞行方案。然而

多无人机集群通信系统中，多无人机轨迹优化和干

扰控制是现有研究的工作难点。文献 [8]通过联合

优化通信链路的带宽和无人机飞行轨迹，实现最大

化地面用户速率性能。文献 [9]针对上行两用户干

扰信道的无人机通信系统，通过分析无人机位置和 
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地面用户功率对速率性能的影响，获得发送功率闭

式和无人机位置的范围，实现无人机通信和速率最

优。针对通信系统智能化需求，文献 [10]提出一

种深度强化学习方法优化无人机飞行轨迹以实现最

大化传输速率性能。文献 [11]提出了一种新的基

于门控循环单元和自编码器的深度学习算法，实现

无人机轨迹预测和姿态评估，保证无人机通信系统

的可靠性。总体而言，当前研究主要以提升无人机

通信速率、降低能耗和增强可靠性等性能需求为

主，忽略了信息新鲜度的性能需求。

在 6G系统的实时性需求场景下，系统获取的

新鲜信息才能被有效使用[12-13]。为满足 6G通信系

统多方位设计需求，信息新鲜度优化成为移动通信

系统中亟需解决的问题。在文献 [14]中，信息年

龄 (age of information, AoI)首先被用来表征信息新

鲜度，具体定义为数据包从源节点生成，并到达目

的节点所经历的时间。文献 [15]在局域网络中基

于不同调度策略验证了信息年龄表征的信息新鲜度

性能。文献 [16]在信息年龄约束下优化传感器的

动作，从而最小化传感器网络发射功率。文献 [17]
在单用户衰落信道中，考虑 AoI需求提出了基于动

态规划的功率优化策略。文献 [18]提出了有效信

息年龄的概念，分析了系统吞吐量与平均有效信息

年龄的关系。然而，上述所提信息年龄优化方法不

适用于能耗约束下的无人机通信系统中的信息年龄

优化研究。

本文针对无人机通信系统中信息新鲜度的性

能需求，首先基于信息年龄建模单无人机通信系

统的信息新鲜度，并形成能耗约束下的最小化信

息年龄的优化问题。针对复杂的非凸优化问题提

出基于强化学习的无人机轨迹优化方法，该方法

将构建与信息年龄相关的奖励函数以实现智能化

无人机轨迹决策。 

1　系统模型和问题形成
 

1.1　无人机能耗建模

Rs

H

b(t) = (x(t),y(t),H)

qn = (xn,yn,0)

dn(t) =
√

(xn− x(t))2+ (yn− y(t))2+H2

本文考虑单个无人机基站和 N个地面用户组

成的通信系统，该系统由单天线的无人机和 N个

单天线用户组成，其中无人机服务半径为 ，飞行

高度为 ，用户与无人机采用时分复用通信。无人

机在 t时刻的三维坐标为 ，第 n个
用户的三维坐标为 ，第 n个用户与无人

机的三维距离 。

为更加准确地刻画无人机通信链路信道信息，本文

采用概率信道模型[19]。为方便描述，第 n个用户和

无人机之间直视径 (line of sight, LoS)通信链路的概

率定义为：

ηLoS
n (θtn) =

1
1+Fexp(−G[θtn−F])

(1)

θtn

ηNLoS
n (θtn) = 1−ηLoS

n (θtn)

式中，G和 F为信道参数，值取决于信道环境；

为第 n个用户在 t时刻的仰角。用户与无人机之

间的传输方式为非直视径 (non-line of sight, NLoS)
的概率 。因此，第 n个用户

与无人机之间平均信道功率增益表示为：

ht
n = η

LoS
n (θtn)PLLoS

n +ηNLoS
n (θtn)PLNLoS

n (2)

PLLoS
n PLNLoS

n

pn

σ2

式中， 和 分别表示第 n个用户与无人机

通信时 LoS链路和 NLoS链路的路径损耗。定义

第 n个用户的发射功率为 ，无人机接收端的噪声

功率为 ，在无人机接收电路处理后，第 n个用户

在 t时刻的信噪比表示为：

γt
n =

pnht
n

σ2 (3)

定义传输带宽为 B，因此在 t时刻无人机接收

第 n个用户的数据速率为：

Γt
n = Blog2(1+γt

n) (4)

pu

无人机的能耗主要由通信能耗和动力能耗组

成。假定无人机具有恒定的接收功率 ，在时间

t内通信产生的能耗为：

Ec(t) = put (5)

保持无人机处于恒定高度和支持无人机飞行产

生的能耗为动力能耗，对于正常运行的无人机，所

需动力能耗为[20]：

Em(t) =
w t

0
[c1||v(t)||3+ c2

||v(t)|| (1+ (|β(t)2||−

(β(t)v(t))2

||v(t)||2
)/g2] dt+

1
2

m(||v(t)||2− ||v(0)||2) (6)

v(t) ≜ ḃu(t) β(t) ≜ b̈u(t)

c1 c2

Emax

式中， 为无人机飞行速度； 为

无人机飞行加速度；参数 和 的值取决于无人机

的重量、机翼面积和空气密度等；m为无人机的质

量；g为重力加速度。定义无人机总能量为 ，

则无人机剩余能量表示为：

Er(t) = Emax−Etotal(t) (7)
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Etotal(t) = Er(t)+Em(t)

Er

El = χEmax χ ∈ (0,1)

式中，总能耗 。为满足无人机

的正常服务，无人机剩余能量 应不小于最低工作

能量 ，其中系数 。 

1.2　AoI建模

τ
µ
n µ

本文采用 AoI度量信息新鲜度，AoI越小信息

新鲜度越高，反之，AoI越大信息越不新鲜。结合

5G帧结构，定义 为第 n个用户在第 个子帧时的

信息 AoI，则 AoI计算表达式为：

τ
µ
n =

{
τ
µ−1
n +1 ∂n = 0

1 其他
(8)

∂n ∂n = 1

∂n = 0

τ1 = 1 µ1

µ2

µ3

式中， 是一个二进制数，当 时，表示第

n个地面用户与无人机基站间数据包的传输已经完

成， 表示还未传输完成。在有限观察时间

内，AoI变化趋势如图 1所示，其中 。在 时

刻用户开始向无人机发送数据包，若数据包未发送

完成，AoI会持续增加，直到 时发送完毕，并在

时开始服务下一个用户。

 
 

τ3

τ2

τ nμ

τ1

μ1 μ2 μ3
μ

μ4 μ5

图 1    AoI的变化趋势
 

 

Rp ∂n µ

Rp

由于用户信息 AoI于通信信道和数据量直接相

关，给定数据包大小 ， 的值取决于在 个子帧

传输的数据总量与 的大小，关系为：

∂n =

 1
µ∑

i=1

Γi
n > Rp

0 其他

(9)

本文旨在优化无人机轨迹设计，从而提升无人

机通信系统信息新鲜度。因此，在 T个观测子帧

内，最小化平均信息年龄优化问题如下：

(P1)：min
v(µ)

1
NT

N∑
n=1

T∑
µ=1

τ
µ
n

         s.t.   Er(t) ⩾  El (10)

式中，能耗约束表示无人机的剩余能量不小于无人

机的最低工作能量。由于能耗约束十分复杂，且离

散优化目标与通信速率相关，因此该非凸优化问题

通常难以求得最优解。 

2　基于 Q-Learning的 AoI优化方案

< S ,A,P,R,γ >

S A P

R γ

α

ϵ ∈ (0,1)

ϵ −greedy

为求解上述复杂 AoI优化问题，实现无人机飞

行轨迹自主决策，本文采用 Q-Learning算法通过

奖励策略设计无人机飞行轨迹。Q-Learning是一个

无模型的强化学习算法，也可以被看作是异步动态

规划方法。它为智能体与环境的信息交互提供经验

以提升在有限马尔可夫模型 中获取最

佳动作决策的学习能力。该马尔可夫模型具有有限

的状态空间 、动作空间 、状态转移概率 、奖励

函数 以及折扣因子 ，折扣因子用于表征处于当

前状态下未来奖励的重要程度。定义 为学习率，

决定新经验值与历史经验值的利用程度。定义贪婪

系数 以平衡算法探索和利用关系，无人机

将基于 策略选择动作。

H b(u)= (x(µ),y(µ),H)

s(µ) ∈ S = {b(µ)}

1) 状态空间：无人机在服务用户过程中，状态

空间仅由无人机位置决定，无人机的飞行高度恒定为

，将无人机在子帧 u的位置坐标

作为无人机的状态，从而构建了无人机的状态空间

。

µ

a(µ) ∈ A = {′E′, ′S′ ,′W′, ′N′, ′EN′, ′ES′, ′WN′,
′WS′}

2) 动作空间：动作空间为无人机在服务过程

中可执行动作的集合，无人机的飞行高度恒定。受

限于无人机的计算能力和能量，本文考虑在子帧

可执行的动作包括东、南、西、北、东北、东南、

西北、西南 8个典型动作，从而构成无人机的动

作空间，

。高维动作空间将导致训练次数增加，也会

增加计算时间，消耗无人机有限能量。而本文所提

典型动作空间可为高维动作空间研究提供基础。无

人机的动作空间为当无人机在任意状态下，可通过

执行动作空间中的任意动作到达下一个状态。

Φ

λ ∈ [0,1]

ωn

τn Ψn

3) 奖励规则：为使无人机能够自主求解最佳路

径，将无人机所采集每个用户 AoI经过一定的运算

规则后将计算结果作为奖励反馈给无人机，无人机

可根据该奖励决策是否在该状态下执行该动作。通

过多次训练使无人机在每个状态下都能选取长期收

益最大的动作，即获得最佳动作策略。定义 和

为奖励相关的参数，以保证奖励与 AoI之
间为负相关， 表示当前服务用户最后时刻的

值，则无人机服务第 n个用户的奖励 为：
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Ψn = Φ− ωnλ (11)

π

无人机与环境交互获得环境反馈的奖励，借助

反馈信息更新 Q表从而收敛到最优行为，策略为

时 Q表的更新表达式为：

Qπ(s(µ),a(µ)) = Qπ(s(µ),a(µ))+

α[Ψ +γmax
ã∈A

Qπ(s(µ+1), ã)−Qπ(s(µ),a(µ))] (12)

为得到最佳策略，使无人机在任意状态下都能

选择长期收益最大的动作，所提基于 Q-Learning
的最小化 AoI算法如下。

α γ ϵ bs

Nr Emax El

初始化参数 、 、 、无人机状态 、训练次

数 、无人机总能量 和最低工作能量 等。

NrWhile   > 0 do
Er ⩾ El　If   then

　　If 未到达目的状态 then
ϵ −greedy

Er

　　　根据 策略选择动作；根据式 (11)计
算奖励；根据式 (12)更新无人机 Q表；根据式 (7)
更新无人机剩余能量

　　Else
Nr← Nr−1　　　根据式 (10)计算平均 AoI；

　　End if
　Else

bs　　无人机停止服务，飞回初始化状态

　End if
End

O(L|S | × |A|) |S | |A|
L Emax

El Nr

O(8LNr|S |)

依据上述算法过程描述可知，每次训练最大计

算量为 ，其中 和 分别表示状态空间

和动作空间长度， 表示无人机从总能量 到

的最大子帧数。因此在 训练次数下所提算法计

算复杂度为 。
 

3　仿真结果与分析

ϕn

为验证本文方案性能的优越性，将贪婪方案与

随机方案作为基准方案，在不同参数配置下验证所

提方案。为减少数据包重传带来额外的能量开销，

考虑无人机飞至用户的正上方才开始数据接收。无

人机成功接收所有数据包或者停止服务后，不再计

算 AoI。仿真平台为 Python3.9，CPU为 Intel  i5-
5350U@ 1.80 GHz，详细仿真参数如表 1所示。

为第 n个用户的其他路损，则 LoS路损和 NLoS路

损分别表示为：

PLLoS = 20logdn+20log fc+20log
(

4π
c

)
+ϕLoS

n

PLNLoS = 20logdn+20log fc+20log
(

4π
c

)
+ϕNLoS

n

 
 

表 1    仿真参数
 

符号 参数描述 值

B 带宽/KHz 180

fc 载频/GHz 2

N 用户数/个 10

p 用户发射功率/dBm 20

σ2
噪声功率/dBm −114

α 学习率 0.6

ϵ 贪婪系数 0.5

γ 折扣因子 0.99

Rs 无人机服务半径/m 700

H 无人机飞行高度/m 100

Emax 无人机最大能量/J 1.569 6×105

Rp 数据包大小/K 128
χ 最小能量参数 0.1

F 信道相关参数 30[19]

G 信道相关参数 0.7[19]

 
 

Er

在单个无人机数据收集场景下，基于Q-Learning
算法训练无人机多次后的飞行轨迹如图 2所示。无

人机收集每个用户的信息后，根据设计的奖励机制

向无人机反馈奖励，然后更新剩余能量 和 Q
表，从而自主决策无人机飞行轨迹。
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y
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0
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无人机起点
用户

无人机飞行路线

400 500 600 700

图 2    无人机飞行轨迹
 

 

图 3仿真了用户发射功率与平均 AoI的关系。

仿真表明随着发射功率增加平均 AoI呈现下降趋

势，意味着平均 AoI与用户发射功率负相关。当发

射功率增大时，接收端信噪比增大增加了通信速

率，因此传输数据包所占子帧数减少，从而使得系
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p = 20 dBm

统 AoI减小。与基准方案相比，在相同发射功率

下，本文无人机轨迹设计方案能够降低信息平均

AoI，具体地，发射功率 时，相较于随

机方案和贪婪方案，本文方案平均 AoI减少 16.13%
以上。

Ru = 300 m

图 4仿真了无人机服务半径与 AoI之间关系，

不难发现无人机服务半径增加，飞行时间变长，

系统 AoI快速增加。通过与基准方案对比发现：

在相同服务半径情况下，所提无人机轨迹设计方

案能够有效降低系统 AoI。特别地，在

时，相较于随机方案，本文方案的平均 AoI降
低 20.40%，相较于贪婪方案，本文方案的平均 AoI
降低 15.26%。
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图 3    发射功率与 AoI的关系
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图 4    无人机服务半径与 AoI的关系
 

 

Nr

图 5仿真了 3种方案下信息年龄与训练次数的

关系。在固定信道下训练无人机 次，本文方案

AoI结果随着训练轮次增加而逐渐降低，表明此方

案能够实现无人机自主决策飞行轨迹，提高信息新

鲜度。与基准方案相比，此方案具有更优的收敛

性：相比于随机方案，能提升无人机通信系统 21.82%
的信息新鲜度性能，相比于贪婪方案，提高了 8.51%
的信息新鲜度性能。
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图 5    信息年龄与训练次数的关系
 

  

4　结 束 语
本文基于信息年龄建模无人机通信系统的信息

新鲜度并形成能耗约束下的最小化信息年龄的优化

问题，提出了基于强化学习的无人机轨迹优化方

法，构建与信息年龄相关的奖励函数，使无人机自

适应地改进飞行轨迹设计策略。仿真结果表明，此

方案与基准方案相比，能有效提高系统的信息新鲜

度，同时，所提无人机轨迹设计方案具有更优的收

敛性。此研究工作为无人机集群通信系统中增强信

息新鲜度提供了优化方法。
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