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摘 要:物联网( Internet
 

of
 

Things,IoT)作为 6G 发展的核心领域之一,在驱动网络架构变革以及支撑核心应用场景

中扮演着关键角色,然而,IoT 系统存在能量不均衡以及网络生命周期短暂等问题,严重制约了数据收集效率的提

升。 随着无人机( Unmanned
 

Aerial
 

Vehicle,UAV)技术的兴起,其高度机动性可以有效构建视距( Line
 

of
 

Sight,LOS)通

信链路,进而提升通信速率,这在 IoT 系统的数据收集方面具有很好的应用价值,可以解决 IoT 网络因生命周期短暂

导致的数据收集效率低下的问题。 为此,利用 UAV 对地面 IoT 设备进行数据收集,构建空地协同的数据采集传输链

路,提出了一种基于深度强化学习( Deep
 

Reinforcement
 

Learning,DRL)的智能数据收集方法,设计了一种预测神经网

络,通过在基站( Base
 

Station,BS)侧预测网络数据进一步提高数据收集效率,从而实现降低 IoT 设备能耗、延长网络

寿命的目的。 仿真结果表明,所提数据收集算法在设备所需能耗、能量均衡性等方面具有较好的性能优势,优于常

见的数据收集算法。 同时,所提数据收集网络架构在预测数据占比 12. 5%时可以延长 1. 2 倍的网络寿命。 仿真证

明了设计的预测神经网络在均方误差( Mean
 

Squared
 

Error,MSE)以及平均绝对误差( Mean
 

Absolute
 

Error,MAE)指标

均优于其他对比网络。
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Abstract:
 

The
 

Internet
 

of
 

Things
 

( IoT) ,
 

as
 

one
 

core
 

area
 

of
 

6G
 

development,
 

plays
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

driving
 

network
 

architecture
 

changes
 

and
 

supporting
 

core
 

application
 

scenarios.
 

However,
 

IoT
 

systems
 

suffer
 

from
 

energy
 

imbalances
 

and
 

short
 

network
 

lifecycles,
 

which
 

severely
 

restrict
 

the
 

improvement
 

of
 

data
 

collection
 

efficiency.
 

With
 

the
 

rise
 

of
 

Unmanned
 

Aerial
 

Vehicle
 

( UAV)
 

technology,
 

its
 

high
 

maneuverability
 

can
 

effectively
 

construct
 

Line
 

of
 

Sight
 

( LOS)
 

communication
 

links,
 

thereby
 

improving
 

communication
 

speed.
 

This
 

has
 

great
 

application
 

value
 

in
 

data
 

collection
 

of
 

IoT
 

systems
 

and
 

can
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

data
 

collection
 

efficiency
 

caused
 

by
 

the
 

short
 

lifecycle
 

of
 

IoT
 

networks.
 

To
 

this
 

end,
 

UAVs
 

are
 

used
 

to
 

collect
 

data
 

from
 

ground
 

IoT
 

devices
 

and
 

build
 

a
 

data
 

collection
 

and
 

transmission
 

link
 

for
 

air-to-ground
 

collaboration.
 

An
 

intelligent
 

data
 

collection
 

method
 

based
 

on
 

Deep
 

Reinforcement
 

Learning
 

( DRL)
 

is
 

proposed.
 

In
 

addition,
 

a
 

predictive
 

neural
 

network
 

is
 

designed
 

to
 

further
 

improve
 

data
 

collection
 

efficiency
 

by
 

predicting
 

network
 

data
 

at
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the
 

Base
 

Station
 

( BS)
 

side,
 

thereby
 

achieving
 

the
 

goal
 

of
 

reducing
 

IoT
 

device
 

energy
 

consumption
 

and
 

extending
 

network
 

lifespan.
 

Sim-
ulation

 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

data
 

collection
 

algorithm
 

has
 

good
 

performance
 

advantages
 

in
 

terms
 

of
 

device
 

energy
 

consumption
 

and
 

energy
 

balance,
 

and
 

is
 

superior
 

to
 

traditional
 

data
 

collection
 

algorithms.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

proposed
 

data
 

collection
 

network
 

ar-
chitecture

 

can
 

extend
 

the
 

network
 

lifespan
 

by
 

1. 2
 

times
 

when
 

the
 

predicted
 

data
 

accounts
 

for
 

12. 5%.
 

In
 

addition,
 

simulations
 

have
 

shown
 

that
 

the
 

designed
 

predictive
 

neural
 

network
 

outperforms
 

other
 

compared
 

networks
 

in
 

terms
 

of
 

Mean
 

Squared
 

Error
 

( MSE )
 

and
 

Mean
 

Absolute
 

Error
 

(MAE)
 

metrics.
Keywords:

 

6G;
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data
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UAV;
 

reinforcement
 

learning

0 引言

近年来,IoT因其在智能医疗、智能家居、交通
运输和智慧城市等领域的广泛应用而备受关

注[1] 。 IoT设备在环境监测、工业监控等方面发挥
着数据采集和数据处理的基础作用,是 IoT 实现各
种智能化应用的重要支撑。 但由于 IoT 设备储能
能力有限且许多设备通常需要在不充电的情况下

持续采集和上传数据,当向 BS 传输数据时会产生
大量的能量损耗,致使整个网络的寿命降低[2] 。
此外,由于 IoT 设备向 BS 传输数据时存在较少的
直射路径,导致传输损耗较大进而使得传输失败
概率增加[3] 。

为解决上述问题,学术界已开展了一系列研究
工作,文献[4-5]提出基于聚类的路由方法进行数
据收集,通过有效的路由策略降低 IoT设备向 BS 传
输的能量损耗,从而提高 IoT网络的寿命。 此外,由
于 UAV 具备高机动性和灵活部署等特性,通过与
IoT设备建立 LOS 通信链路[6],可有效降低 IoT 设
备的能量损耗、提高通信效率,现已被广泛应用在数
据收集场景中。 为了实现 UAV的高效能数据收集,
文献[7]运用深度确定性策略梯度算法设计 UAV
飞行策略,提高了数据收集效率。 文献[8]提出基
于 Q 学习的强化学习算法来优化 UAV 的飞行轨
迹,使得系统吞吐量最大化。

文献[9]创新设计多层聚类与
 

k-means
 

算法结合

的框架,借助太阳能 UAV实现了 IoT设备数据采集量
最大化。 文献[10]围绕最小化 UAV数据收集完成时
间展开研究,优化数据采集流程。 文献[11]利用迁移
学习技术联合优化 UAV的飞行速度和能量补给策略
以提升数据采集效率。 文献[12]则面向 UAV群提出
一种路径规划算法,实现了地面网络节点间的能量
均衡。

尽管上述研究在提升数据收集效率方面取得了

一定的进展,但大多数现有的研究工作主要集中在

IoT设备端或数据传输阶段,相比之下,对于 BS 侧
进行数据聚合和数据处理的关注相对较少。 面向未
来 6G

 

AI技术的发展需求,有望在 BS侧对新业务数
据进行智能化处理。 为此,本文借助 UAV的特性提
出一种智能路径规划算法以实现对 IoT 设备高效能
的数据收集,此外,通过在 BS 侧搭载预测神经网
络,对历史数据和实时信息的分析,可以预测未来数
据的趋势,从而实现更高效的资源分配。 借助本文
构建的新型数据收集网络架构,UAV 辅助的数据收
集流程与 BS 侧的智能处理环节实现了有机融合。
与传统数据收集网络相比,它不仅能够大幅降低网
络能耗,还能提高数据处理效率,从而构建更智能、
更高效的 IoT生态系统。

1 
 

系统模型

1. 1 
 

数据收集网络模型

本文设计的数据收集网络模型如图 1 所示,包
含数据收集和数据预测 2 个部分。 利用 UAV 对地
面 IoT设备进行数据收集,通过在 BS侧搭载预测神
经网络模型基于 UAV收集到的数据进行预测,从而
快速得到 IoT网络的全部数据集合。 假设 IoT 设备
在三维空间服从均匀分布,且初始化 IoT 设备的剩
余能量是相同的,当其能量耗尽时,则为无效 IoT设
备。 当 BS需要 UAV进行数据收集时,会为各个 IoT
设备设定数据收集率 α ,其中 α∈[0,1] 。 α = 0表示
IoT设备不向 UAV传输信息, α = 1表示 IoT设备向
UAV传输收集到的全部信息, α∈(0,1) 表示 IoT设
备向 UAV传输收集到的比例为 α 的部分信息。 在
数据收集时,假设 UAV在飞行过程中并不开展数据
收集工作,待 UAV飞行一段时间 ϑt 后,会进入静止
状态开始时间为 εt 的数据收集,完成该阶段收集任
务后,再次飞行一段时间,随后又静止下来继续进行
数据收集,如此循环往复,直至所有 IoT设备满足预
设的 α标准,此时 UAV飞往 BS,将所收集的数据进
行卸载。
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图 1 数据收集网络模型

Fig. 1 Data
 

collection
 

network
 

model

1. 2 
 

信道模型

假设 UAV
 

X与 IoT设备 S之间通信的平均数据
传输速率用 R(S,X) 表示

 [13]:

R(S,X) = Blb 1 +
PT

PL(S,X)N0( )
  

,
  

(1)

式中: PL(S,X) 为平均信道路径损耗, B 为传输带
宽, PT 为 IoT设备的发射功率, N0 为噪声功率。 考
虑概率性空地路径损耗模型,UAV

 

X 与 IoT 设备 S
之间的平均路径损耗可表示为[14]:

 PL(S,X) = pLOS(S,X)PLLOS(S,X) +
[1 - pLOS(S,X)]PLNLOS(S,X)

 

,
  

(2)

式中: pLOS(S,X) 表示 X 与 S 之间 LOS 的概率。 因
其受环境因素以及仰角的影响,具体表达式为:

pLOS(S,X) =
1

1 + δ
 

exp( - γ[θ - δ])
  

,
 

(3)

式中: θ为 X相对于设备 S的仰角, δ和 γ为环境参
数[15]。 式(2)中的 PLLOS(S,X) 和 PLNLOS(S,X) 分
别为 LOS和非视距(Non

 

Line
 

of
 

Sight,NLOS)环境
下的平均路径损耗,可表示为[13]:

PLLOS(S,X) = 10ϑlg
4πfc
c
‖S - X‖2( ) + μLOS

PLNLOS(S,X) = 10ϑlg
4πfc
c
‖S - X‖2( ) + μNLOS

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣
㊣

, (4)

式中: 10ϑlg
4πfc
c
‖S - X‖2( ) 为自由空间路径损

耗, ϑ为路径损耗指数, fc 为载波频率, c 为光速,
‖·‖为模 2范数, μ LOS 、 μNLOS分别为 LOS与 NLOS
环境下的路径损耗的均值。
1. 3 

 

数据收集策略衡量指标

衡量数据收集策略优劣的常用指标之一是网络

生存时间[1,16],其定义为网络中各个设备能量耗尽
时的总运行时间。 网络生存时间越长,说明数据收

集量越大,使用的数据收集策略越好[17-19]。 与传统
方法不同,本文中每一轮数据的收集率 α 不一定为
1,因此在相同的轮次下,数据收集量将小于或等于
传统方法,该数据收集策略下的网络生存时长也将
大于传统方法。 值得注意的是,除了数据收集,本文
提出在 BS 侧进行数据预测,将数据收集侧采集到
的数据量表示为 C ,将 BS 侧预测得到的数据量表
示为 P ,将传统方法收集到的数据量表示为 G ,
且 G=C+P。 为了将本文方法与传统方法进行比
较,设计了代价函数,其表达式为:

Cf = ρLt - (1 - ρ) [∑
G-C

i = 1
(dpi - dri)

2 ] , 

(5)

式中: ρ为取值为 [0,1] 的权重因子,用以权衡网络
生存时间和数据准确率之间的重要性关系; Lt 表示
网络的生存时间; dpi 为预测网络预测出的第 i 个数
据; dri为 IoT设备采集到的真实的第 i个数据。 C f越
大表明设计的数据收集策略越高效。

                          

2 
 

基于 SAC的数据收集策略

为了在 UAV 完成数据收集过程中最小化 IoT
设备的总体能耗以最大化网络的生存时间,本文将
设计相应的数据收集策略。 考虑到 UAV 每次飞行
的坐标位置、数据收集时的无线信道状况以及各个
IoT设备的剩余电量等都会随着数据收集工作的推
进而持续改变,这是一个不间断的动态变化过程。
面对这类高维动作空间的处理问题,SAC(Soft

 

Ac-
tor-Critic)算法[20]展现出更强的鲁棒性和更广泛的

适应性。 SAC 作为一种基于离线策略的最大熵强
化学习算法,在决策过程中同步对策略即动作选择
方式与价值函数展开学习。 通过在奖励机制中融入
策略的熵,促使算法对更多可行策略加以探索,从而
提升选择的多样性与灵活性。 相较于其他基于策略
的 DRL算法,如深度确定性策略梯度(Deep

 

Deter-
ministic

 

Policy
 

Gradient,DDPG) [21]
 

以及 A3C(Asyn-
chronous

 

Advantage
 

Actor-Critic) [22],SAC 展现出更
为卓越的效率。 为此,本文提出一种基于 SAC 算法
的强化学习方法,并将问题抽象为马尔可夫决策过
程,具体给出了数据收集策略算法。

所提出的基于 SAC的算法结构如图 2 所示,主
要包含 2 个部分:Actor 和 Critic。 Actor 包含 Policy

 

Network,通过观察系统状态给出数据收集决策,同
时更新策略。 Critic包含Main

 

Q
 

Network和 Target
 

Q
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Network,负责策略评估。 此外,使用回放缓冲区来
存储数据收集经验,用于训练 Actor 和 Critic 中的
网络。

图 2 基于 SAC的数据收集算法结构

    Fig. 2 Structure
 

of
 

the
 

data
 

collection
 

algorithm
 

based
 

on
 

SAC

在 UAV执行每个动作前,UAV 上的强化学习
智能体收集得到以下环境参数:

Xu( t) 表示 UAV 在 t 时刻的三维坐标,其 x 、
y 、 z轴坐标分别表示为 Xxu( t) 、 Xyu( t) 、 Xzu( t) 。

D( t) 表示每个 IoT 设备在 t 时刻与 UAV 的距
离,第 i个 IoT设备与 UAV的距离为 Di( t) 。

O( t) 表示在 t时刻所有 IoT设备所消耗的总能
耗,第 i个 IoT设备在 t时刻的能耗为 Oi( t) 。

C( t) 表示在 t时刻所有 IoT 设备被 UAV 收集
的数据量,第 i个 IoT 设备在 t 时刻被 UAV 收集的
数据量为 C i( t) 。

T表示整个数据收集过程的总时间,假设 UAV

共做出 q个动作最终完成数据收集,则 T =∑
q

i = 1
ti 。

令 s 表示状态空间,在 t 时刻的状态向量表
示为:

st = [Xu( t),D( t),O( t),C( t),T]
 

。
  

(6)

通过观察 t 时刻的状态,智能体执行一个动作
以指示 UAV 下一个时刻的位置坐标、飞行时长、飞
行方向、飞行速度和需要进行数据收集的时长。 将
智能体在 t时刻执行的动作向量表示为:

at = [θ xyt ,θ zt,vxt ,vyt ,vzt,ε t],
       

(7)

式中: θ xyt 表示在 t时刻 UAV在 xy 平面的飞行方向
夹角, θ zt 表示在 t时刻 UAV在 z平面的飞行方向夹
角, vxt 、 vyt 、 vzt 分别表示 t时刻 UAV沿 x 、 y 、 z轴上
的飞行速度。

本文算法的伪代码如算法 1所示。

算法 1 基于 SAC的数据收集算法

输入:用权重 θ1 和 θ2 初始化 Main
 

Q
 

Network
 

Qθ1(st,at) 和

Qθ2(st,at) ;用权重 θ1* 和 θ2* 初始化 Target
 

Q
 

Network
 

Qθ
1*

(st,at )和 Qθ
2*
(st,at) ;用权重 ω 初始化 Policy

 

Network
 

πω(at | st) ;初始化经验回放缓冲区 Γ

输出: θ i 、 ω 、 θ i*

1.  for
 

each
 

epoch
 

do
2.   收集初始观测状态 s0, done = 0

3.   for
 

done≠ 1
 

do
4.    智能体接收来自 IoT设备的数据采集请求,并收
集环境状态信息 st
5.    智能体根据状态信息和策略生成动作 at
6.    智能体引导 UAV的飞行轨迹和数据采集时间并
计算即时奖励 R( t) 并估计下一个状态 st+1
7.    将样本 (st,at,R( t),st+1) 存储在 Γ中

8.    通过计算式(9)中定义的 JQ(θ) 的梯度来更新

θ i  ,即
 

θ i = θ i - δQ ∇θ i
1
B∑

B

i = 1
JQ(θ i),i = 1,2

9.    通过计算式(10)中定义的 Jπ(ω) 的梯度来更新

策略参数 ω
 

,即 ω = ω - δπ ∇ω
1
B∑

B

i = 1
Jπ(ω)

10.    通过 θ
i*
= ωθ i + (1 - ω)θ i*,i = 1,2,更新

Target
 

Q
 

Network的参数 θ
i*

11.    若数据收集任务完成,则 done = 1,否则 done = 0
12.   end

 

for
13.  end

 

for
 

在飞行过程中,UAV将目前的状态 st 输入其搭
载的训练好的智能体,智能体输出动作 at ,得到
一个即时奖励,表示为:

R( t) = - O( t)
 

。
       

(8)
当 IoT设备消耗的总能量越少,其奖励值越大,

说明数据收集策略越好,反之说明策略越差。
基于 SAC的数据收集算法中有 3 个主要步骤,

具体如下。
步骤 1:给定动作 at后,智能体指导 UAV从 t时

刻开始飞行,包括 UAV与 xy、yz、xz平面的飞行方向
夹角、UAV沿 x 、 y 、 z轴上的飞行速度、时间。 当飞
行结束后智能体决策出数据收集时间 ε t ,同时对所
有 IoT设备进行 ε t 时间的数据收集,智能体根据本
次的数据收集时间和数据收集量计算 R( t) 。

步骤 2:智能体得到下一个时刻的状态 st +1,将
状态向量存储在经验回放 Γ ,直到 UAV 对所有 IoT
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设备完成数据收集且回到 BS,该轮次结束,结束标
识符 done = 1,否则 done = 0。

                      

步骤 3:智能体随机从缓冲区 Γ 中抽取一组数
量为 B的状态向量。 通过计算式(9)和式(10)来更
新网络参数[19]:

JQ(θ) = E(st,at) ～ Γ
1
2
(Qθ(st,at) - Qθ*(st,at)) 2[ ] ,

 

(9)

Jπ(ω) = Est ～ Γ
[αln(πω(at | st)) - Qθ(st,at)] ,(10)

式中: JQ(θ) 为网络参数 θ 的损失函数; E(st,at) ～ Γ表
示对从经验回放缓冲区 Γ中采样得到的 st 、 at求期
望; Qθ(st,at) 为当前参数化的网络对状态 st 下采
取动作 at 的估值; Q*θ (st,at) 为该状态下采取最优
动作的值,通过求解最小化 MSE 使 Qθ(st,at) 不断
逼近 Q*θ (st,at) ; Jπ(ω) 为 Policy

 

Network的目标函
数,通过计算 Jπ(ω) 的梯度,更新策略参数 ω ;
Eat ～ πω

表示在给定策略 πω(at | st) 下,对从该策略
中采样得到的动作 at 求期望; ln(πω(at | st)) 用来
衡量策略生成动作 at 的概率情况; Qθ(st,at) 为通
过网络参数对状态 st 下采取动作 at 的估值,通过最
大化式(10)来更新 Policy

 

Network 参数 ω ,使得高

价值动作 at 对应的策略概率增加。

3 
 

预测神经网络

由于 UAV采集到的数据是多维时间序列,即目

标是在给定历史时间序列 x1:Tp∈ I
Tp×Ddim的情况下预

测未来时间序列 xTp+1:Tp+τ ∈ I
τ×Ddim ,其中 τ 、 Tp 分别

为未来和过去的时间步数, Ddim 为维度数。 为了提
高预测准确性,本文将对具有跨维度依赖关系的
Crossformer[23]进行改进,所设计的新网络称为
DepCrossformer,其主要分为 Encoder 和 Decoder
两大部分。 其中,Encoder通过对数据多尺度处理和
依赖关系的捕捉,将原始的输入数据转化为不同层
次、不同尺度的特征表示,这些特征表示包含了数据
在不同粒度下的重要信息,为后续 Decoder 预测提
供了丰富且有层次的信息基础。 Decoder 基于 En-
coder输出的不同尺度的特征表示,在各个尺度上对
数据进行预测,同时将在各个尺度上的预测结果相
加并经过线性变换后得到最终的预测数据,这种方
式能够综合考虑不同尺度下的信息,避免只关注单
一 尺 度 而 忽 略 其 他 重 要 信 息 的 问 题。
DepCrossformer网络结构如图 3所示。

图 3 DepCrossformer网络结构

Fig. 3 Network
 

structure
 

of
 

DepCrossformer

  考虑到 IoT 设备收集的数据具有跨维度的相关
性,与维度分段式(Dimension-Segment-Wise,DSW)的
思想相契合,因此复用 DSW模块对不同尺度的信息
进行嵌入处理。 利用深度两阶段注意力层(Deep

 

Two-Stage
 

Attention,DTSA)分析不同时间点之间的关

联,捕捉时间序列数据中局部和全局的依赖关系。
DTSA是本文在 Crossformer 中两阶段注意力层(Two-
Stage

 

Attention,TSA)基础上进行改进的,通过在 TSA
模块之前引入一个多层的前馈神经网络(Multilayer

 

Feedforward
 

Neural
 

Network,MFFN),能够将每个时间
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步的嵌入表示映射到更高维的特征空间,通过复杂的
非线性变换丰富了输入编码,从而提升了后续注意力
机制的效果。 具体地,MFFN由全连接层和激活函数
组成,其中激活函数采用 GELU 函数,其平滑地非线
性转换能够更好地捕捉语义关系,帮助模型更好地处
理语义信息。 参数 dm 和 df 分别代表 DSW的输出维
度和全连接(Fully

 

Connected,FC)层的神经元数量。
数据经过 MFFN后,将其与原始数据相加后进行残差
连接操作,通过残差连接,这些重要的原始特征不会
在多层变换中丢失。 此外,当 MFFN学习到的变换接
近恒等映射时,模型可以将信息从 Encoder 几乎无损
地传递到 Decoder。 在 Decoder部分,基于 Encoder输
出的不同尺度的特征表示,在各个尺度上通过 DTSA
和交叉多头自注意力机制(Multi-Head

 

Self-Attention,
MSA)进行预测。

具体地,给定一个二维数组 Z ∈ RRL×D×dmod作为
DTSA的层输入,其中 L和 D分别为片段和维度的数
量, Z为 DSW嵌入或更低层 DTSA 的输出。 为了方
便,用 Z:,d 表示在维度 d上所有时间步数的向量。 对
每个维度应用 MSA,如式(11)所示:

ZM = Z + MFFN(Z)

Z
-
M
:,d = LayerNorm(ZM:,d + MSAtime(ZM:,d,ZM:,d,ZM:,d)),

ZL = LayerNorm Z
-
M + MLP Z

-
M( )( )

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣
㊣

   

(11)
式中: 1 < d≤ D ,LayerNorm表示层归一化,MLP表
示一个多层前馈网络,MSAtime(Q,K,V)表示多头自注
意力层,所有维度共享相同的 MSAtime 层,ZM 表示

MFFN的输出,ZM 和 ZL 表示 MSAtime 和 MLP 的输出。
跨时间阶段的计算复杂度为 O(DL2),在此阶段后,同
一维度中时间片段之间的依赖关系在 ZL 中被捕获,
并将 ZL 作为跨维度阶段的输入,以捕获跨维度依赖
关系。

4 
 

实验结果与分析

4. 1 
 

实验设置

本文实验中选用公开数据集 ETTh1[24]作为 IoT
设备需采集的数据,其中包含了电力相关的 7组不同
时间序列数据集,共 7×14

 

400 条数据。 在 BS 侧,利
用此数据集训练本文所提出的预测模型 DepCross-
former,以预测未来一段时间内的电力数据,按照 3 ∶
1 ∶ 1将其划分为训练集、测试集和验证集。

本文提出的 SAC算法和 DepCrossformer模型实
验设置参数如表 1 所示。 对于 DepCrossformer 模型

总训练轮数为 20,假设验证损失在 3 个轮次内没有
下降,训练过程将提前终止。 对于对比的基线模型,
均使用与本文 DepCrossformer 模型相同的实验设
置。 本文对于 DepCrossformer 和基线模型等均使用
PyTorch实现,并在配备 48

 

GB 内存的单张 NVIDIA
 

A6000
 

GPU上进行训练。

表 1 SAC算法和 DepCrossformer相关参数

Tab. 1 Key
 

parameters
 

of
 

SAC
 

algorithm
 

and
 

DepCross-
former

参数 参数值

SAC算法优化器 Adam

SAC算法学习率 1×10-5

SAC算法策略学习率 3×10-7

SAC算法的 discount参数 ξ 0. 99

SAC算法的缓冲区 Γ 3×105

SAC算法中网络的隐藏层数目 2

SAC算法中每层隐藏状态输入维度 128

SAC算法中每层隐藏状态输出维度 64

SAC算法中批量大小 256

SAC算法的激活函数 ReLU

SAC算法中目标平滑系数 η 0. 005

DepCrossformer优化器 Adam

DepCrossformer损失函数 MSE

DepCrossformer批量大小 32

DepCrossformer初始学习率 1×10-4

DepCrossformer中 DSW的输出维度 dm 256

DepCrossformer中 FC层的神经元数量 512

DepCrossformer中多头注意力头数量 4

4. 2 
 

对比方法

本文基于 SAC算法对 UAV 的数据收集路径进
行规划,通过最大化策略的熵来提升策略探索性,从
而实现更高效的轨迹决策。 为了评估本文算法的性
能,将其与 DDPG 算法进行对比,该算法使用确定
性策略梯度结合

 

Actor-Critic 架构进行连续动作空
间的路径优化。 此外,还引入了 2 种非学习型的启
发式路径规划算法:①

 

中心点(Central
 

Point,CP)路
径算法,其将目标设为所有未完成数据收集的 IoT
设备的质心坐标,模拟集中式路径决策;②

 

随机

(Random,RD)路径算法,模拟 UAV 以随机速度和
方向飞行,代表无规则的探索式策略。 所有算法的
仿真环境设置一致,相关环境参数如表 2所示。



专题:6G与物联网技术

946  Radio
 

Communications
 

Technology Vol. 51
 

No. 5
 

2025

 

表 2 环境参数

Tab. 2 Environmental
 

parameters

参数 参数值

IoT设备数目 35

IoT设备分布
x、y轴上服从[0,5

 

000]的均匀分布,
z轴上服从[0,200]的均匀分布

路径损耗指数 2

IoT发射功率 / mW 2

UAV天线增益 / dB 1

每个 IoT设备分配到的带宽 / Hz 1×106 / 35

噪声功率谱密度 / (dBm / Hz) 1×10-20. 4

自由空间损耗 / dB 2

由环境决定的常数项系数 δ、γ 10、0. 03

路径损耗指数 3

载波频率fc / Hz 2×109

LOS环境下路径损耗的均值 / dB 1

NLOS环境下路径损耗的均值 / dB 20

数据收集最小时间 / s 5

IoT设备的能量 / J 30
 

000

对于 DDPG 算法,Actor 网络的学习率设置为
1×10-4,Critic网络的学习率设置为 1×10-4,discount
参数 ξ设置为 0. 99,Actor、Critic 网络的隐藏层数目
为 2,每层隐藏状态输入维度设置为 256,输出维度
设置为 128,批量大小设置为 256,激活函数为 ReLU
函数,目标平滑系数 η设置为 0. 005。

对于 CP 算法,在仿真环境相同的情况下,UAV
每次动作的飞行目的地为所有未完成数据收集的

IoT设备的坐标均值点,飞行速度为 5
 

m / s,飞行方
向为当前 UAV坐标相对于目的地的方向,飞行时间
为 60

 

s,数据收集时间为 5
 

s。
对于 RD算法,在仿真环境相同的情况下,UAV

每次的飞行速度、方向、时间以及数据收集时间均为
随机数。
4. 3 

 

实验结果

为了将本文所提数据收集网络架构与传统非预

测数据网络的效率进行比较,利用式(5)给出的代
价函数进行评判,根据算法 1 对强化学习模型展开
训练可得到 UAV的路径策略 Pp,如图 4 所示,图中
“SAC+DepCrossformer-x”

 

表示 UAV 侧依据 Pp 策略
执行数据收集任务,同时 BS 侧运用 DepCrossformer
模型进行数据预测,假设预测数据比例占总数据量
的 x,本文模型的输入长度统一设为 168,当模型预
测输出长度为 24、48、72、96 时,x 对应取值分别为
0. 14、0. 29、0. 43、0. 57。 曲线“SAC+traditional”表示

UAV侧采用 Pp 策略完成 100%的数据收集工作,BS
侧无需进行数据预测。 可以看出,当 ρ 的取值超过
一定阈值时,本文所提数据收集网络架构下的效率
指标值明显高于传统的数据收集网络。 当 ρ =1 时,
即忽略预测网络引入的数据误差的情况下,预测数
据占比 12. 5%时本文所提数据收集网络架构带来
的效率指标是传统方法的 1. 18倍;当预测数据占比
57%时,效率可提升至原来的 2. 38 倍。 可见在数据
收集过程中,引入预测神经网络对于提高网络生命
周期非常重要。

图 4 代价函数

Fig. 4 Cost
 

function
 

graph

图 5为本文所提的 SAC算法和其对比的 DDPG
算法的学习训练效果图,可以看出 2 种算法随着训
练回合的增加,奖励值逐渐趋近于收敛。 本文分别
取 2种强化学习算法训练效果最好时对应的数据收
集策略进行仿真分析。

图 5 训练效果对比

Fig. 5 Training
 

performance
 

comparison
 

graph
  

在给定的数据收集策略下,每轮数据收集任务
第 i个 IoT设备消耗的能量表示为 Cpi ,单个 IoT 设
备的总能量表示为 sp ,整个数据收集网络的生存轮
次为:

St = min( sp / Cpi),i∈ [1,n]
 

, (12)

式中: n表示 IoT设备的数量。
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为了验证不同数据收集策略对网络生存状态的

影响,数据收集网络的生存轮次如图 6 所示。 其中
图例中带有“trad”后缀的曲线代表不与预测神经网
络相结合的传统数据收集方法,反之则为预测数据
占比 12. 5%时的仿真结果。

图 6 数据收集网络的生存轮次

Fig. 6 Graph
 

of
 

network
 

survival
 

rounds

由图 6 可以看出,无论是否结合预测神经网络
架构进行数据收集,本文提出的基于 SAC 的数据收
集策略均具有更良好的网络生存状态。 例如,在
SAC与预测神经网络相结合的数据收集方法框架
下,若要求所有 IoT设备都存活,则基于 SAC的策略
能进行 18轮完整的数据收集任务,而 CP 算法只能
进行 17轮,RD算法只能进行 16 轮。 此外,随着数
据收集轮次的增加,生存 IoT 设备的数量会逐渐减
少,但同一数据收集轮次下,基于 SAC 策略下的生
存 IoT 数量明显高于其他算法。 例如,在完成第
19轮数据收集任务时,基于 SAC的策略还有 89%的
设备存活,而 DDPG 算法下还有 71%的设备存活,
CP 算法下还有 66%的设备存活,RD 算法下仅有
49%的设备存活。 当数据收集轮次增大到一定阈值
后,考虑到有些算法设计时设备消耗的能量不均匀,
生存的 IoT数量反而更多,在这种情况下由于设备
存活过少影响数据完整性,其生存状态性能优劣可
以忽略不计。 对比“SAC_trad”曲线,在没有预测神
经网络结合的数据收集策略下,IoT 设备仅能进行
15轮次的数据收集,在等参数条件下本文所提数据
收集架构可以带来 1. 2倍的网络寿命增益。 由此可
见,本文所提的基于 SAC的数据收集策略具有更好
的网络生存性能。

为了更直观清晰地说明各个数据收集算法的能

耗性能,本文对每轮数据收集过程中 IoT 设备的能
耗进行了分析,结果如表 3 和图 7 所示。 表 3 给出
了不同算法下数据收集过程中每轮 IoT 设备所消耗
的总能量、所有 IoT设备消耗能量的均值、标准差以

及最大最小差值。 数据表明本文提出的基于 SAC
的算法总能耗最小,是 DDPG 算法能耗的 97. 9%,
是 RD 算法能耗的 89. 4%,是 CP 算法能耗的
93. 4%。 此外,基于 SAC算法的 IoT设备能耗均值、
标准差、最大最小差值均为所有方法中最小,说明本
文所提算法在每轮数据收集任务中能量消耗最均

衡,有利于保障网络的长期运行以及数据收集的完
整性。

表 3 每轮数据收集 IoT能量消耗

  Tab. 3 IoT
 

energy
 

consumption
 

for
 

each
 

round
 

of
 

data
 

collection
单位:J

算法 总能耗 均值 标准差 最大最小差值

SAC 79
 

590. 0 2
 

274. 00 270. 67 900. 0

DDPG 81
 

286. 8 2
 

322. 48 327. 54 995. 8

RD 88
 

980. 0 2
 

542. 29 379. 20 1
 

520. 0

CP 85
 

240. 0 2
 

435. 43 326. 97 1
 

270. 0

图 7 的箱型图呈现了在运用不同算法开展数
据收集工作时各个 IoT 设备能耗的分布情况。 可
以看出,基于 SAC 的数据收集算法能够使各个 IoT
设备的能耗更加均衡,可以降低因 IoT 设备能耗不
均衡带来的网络效率低下以及数据收集不完整等

问题。

图 7 数据收集能量消耗分布

    Fig. 7 Distribution
 

diagram
 

of
 

energy
 

consumption
 

for
 

data
 

collection

图 8和图 9 展示了本文提出的 DepCrossformer
预测神经网络与文献[23]中 7 种其他网络的性能
对比图,为了便于仿真对比,设置输入数据长度为
168,输出(预测)数据长度为 24以及 48。

图 8是在 ETTh1 数据集上测试各个网络输入
数据长度为 168,输出(预测)数据长度为 24 时的性
能,可以看出本文所给出的 DepCrossformer 网络在
MSE和 MAE 指标上均优于其他网络。 MSE 方面,
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DepCrossformer 网 络 可 以 达 到 LSTMa 网 络 的
46. 62%,最差也能达到 Crossformer网络的 99. 34%。

MAE 方面, DepCrossformer 网络是 LSTMa 网络的
58. 17%,是 Crossformer网络的 98. 91%。

图 8 输入数据长度为 168,输出(预测)数据长度为 24时的预测神经网络性能对比

Fig. 8 Performance
 

comparison
 

chart
 

of
 

prediction
 

neural
 

networks
 

when
 

the
 

input
 

data
 

length
 

is
 

168
 

and
 

the
 

output
 

(predicted)
 

data
 

length
 

is
 

24

  图 9 是在 ETTh1 数据集上测试各个网络输入
数据长度为 168,输出(预测)数据长度为 48 时的性
能。 MSE方面,DepCrossformer 网络是 LSTMa 网络
的 47. 92%,是 Crossformer网络的 98. 01%。 MAE方
面,DepCrossformer 网络是 LSTMa 网络的 57. 33%,

是 Crossformer网络的 98. 22%。 同样可以看出本文
所给出的 DepCrossformer 网络在 MSE 和 MAE 指标
上均优于其他方法。 综上所述,可以看到在输出的
预测数据长度为 24 和 48 时,本文所提预测神经网
络在 MSE和 MAE指标上都优于其他对比网络。

图 9 输入数据长度为 168,输出(预测)数据长度为 48时的预测神经网络性能对比

Fig. 9 Performance
 

comparison
 

chart
 

of
 

prediction
 

neural
 

networks
 

when
 

the
 

input
 

data
 

length
 

is
 

168
 

and
 

the
 

output
 

(predicted)
 

data
 

length
 

is
 

48

5 
 

结束语

本文通过构建 UAV空地协同数据采集传输链

路,提出了一种基于 DRL的智能数据收集方法,设
计了一种预测神经网络,通过优化数据收集网络
架构可以提升数据收集效率。 仿真结果显示,该
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算法在设备能耗、能量均衡性方面优于 DDPG、
CP、RD等对比算法。 通过仿真统计在不同数据收
集轮次下 IoT设备的生存数量可以得到在预测数
据占比 12. 5%时所设计的网络架构可以延长 1. 2
倍的网络寿命。 此外,本文设计的预测神经网络
在

 

MSE、MAE
 

指标上优于其他 7 种对比网络。 本
文的研究成果为 IoT 数据收集提供了更高效的技
术方案,同时可为

 

6G
 

时代网络架构优化提供。
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