
基于信息年龄的工业无线传感器网络混合数据调度方法

王   恒*①      余   蕾①      谢   鑫②

①(重庆邮电大学工业物联网与网络化控制教育部重点实验室   重庆   400065)
②(重庆邮电大学通信与信息工程学院   重庆   400065)

摘   要：在工业无线传感器网络(IWSN)中，实时交付工业现场的周期性控制/传感数据流与非周期性事件数据流，是

保障生产安全高效运行的关键。信息年龄(AoI)作为一种新兴的数据新鲜度衡量指标，能够从目标节点角度全面地

度量网络数据交付的实时性。针对周期性和非周期性数据混合的工业无线传感器网络，该文在引入网络数据整体

新鲜度指标的同时，考虑到周期性数据新鲜度在超过阈值后可能会对工业生产造成负面影响，建立了最小化系统平

均AoI和周期性数据AoI逾期概率的联合优化模型，并将优化问题表述为马尔可夫决策过程(MDP)进行求解。由于

传统基于相对值迭代的最优求解方法在大规模网络中因为维度灾难难以实施，因此采用深度强化学习(DRL)降低

优化问题的状态空间维度，并改进决策探索机制以加快学习速度，提出了基于优化决策探索的深度强化学习(DRL-ODE)

调度方法。仿真结果表明，所提方法能够提高网络数据交付的实时性，并有效减少周期性数据的AoI逾期概率。
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Abstract: In Industrial Wireless Sensor Networks (IWSN), timely delivery of periodic control/sensing data flows

and aperiodic event data flows is crucial to ensure production safety and efficiency. As a new metric of data

freshness, Age of Information (AoI) can comprehensively measure the real-time performance of data delivery

from the perspective of destination node. For industrial wireless sensor networks with hybrid periodic and

aperiodic data, the data freshness metric of whole network is introduced. Considering that the freshness of

periodic data exceeding the threshold may have a negative impact on industrial production, a joint optimization

model is established, which minimizes the system average AoI and the probability of AoI overdue for periodic

data, and then the optimization problem is formulated as a Markov Decision Process (MDP). Since the

traditional optimal solution method based on relative value iteration is difficult to implement in large-scale

networks result from dimensional disasters, Deep Reinforcement Learning (DRL) is used to reduce the state space

dimension of the optimization problem. Moreover, the decision exploration mechanism is improved to speed up

the learning speed, and a scheduling method of deep reinforcement learning based on Optimal Decision

Exploration (DRL-ODE) is proposed. Simulation results show that the proposed method can improve the
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timeliness of network data delivery while reducing the probability of AoI overdue for periodic data effectively.

Key words: Network scheduling; Industrial Wireless Sensor Networks (IWSN); Age of Information(AoI)

 

1    引言

k − t

随着工业无线传感器网络(Industrial Wireless
Sensor Network, IWSN)技术的不断发展，IWSN
已经在汽车制造、化工生产、制药加工等工业生产

场景中得到广泛应用[1,2]。在这些生产场景中，传

感器需要将工业现场采集的各类数据实时地发送至

控制中心，以确保控制中心能够对生产过程进行实

时检测监控和精准决策控制[3,4]。因此，如何提高

IWSN数据交付的实时性，成为保障工业生产安全

高效的关键。近年来，一种新兴的网络实时性度量

指标—信息年龄(Age of Information, AoI)被提出[5]，

该指标可以从目标节点的角度对网络交付数据的新

鲜度进行衡量。AoI定义为当前时间与目标节点接

收到的最新数据产生时间的时间差。假设目标节点

接收到的最新数据产生时间为t，那么在当前时刻

k，目标节点处的AoI为 。相较于时延和交付

间隔等传统衡量数据时效性的指标，AoI综合考虑

了数据的生成时间和传输延迟，能够更加全面地度

量IWSN数据交付的实时性与新鲜度。

AoI最初是由Kaul等人[5,6]在单源-服务器系统

中为描述源数据生成状态新旧时引入的。此后，研

究人员在各种网络模型下考虑了数据更新方式、信

道状态以及能耗等因素，对AoI相关的优化问题展

开了广泛研究。Kuang等人[7,8]聚焦于单源单目的地

的边缘计算场景研究了基于AoI数据的更新策略，

并推导了指数分布计算时间的封闭平均AoI。Kadota

等人[9]针对周期性数据更新的多源无线广播网络，

研究了噪声信道下的AoI优化问题，并设计了随机

策略、Max-Weight策略和Whittle’s Index策略3种

低复杂度的调度方案。在定期生成数据包的物联网

系统中，Yin等人[10]在相关信息源存在的条件下研

究了优化AoI的调度问题，并提出了基于深度强化

学习(Deep Reinforcement Learning, DRL)的调度

策略。而在非周期数据更新模型的研究工作中，

Hsu等人[11]将最小化长期平均AoI的优化问题表述

为马尔可夫决策过程(Markov Decision Process,

MDP)，提出了平稳切换型调度策略。Tang等人[12]

在随机生成的工业物联网模型中，研究了带宽约束

下的AoI优化问题，并开发了渐近最优截断调度策略。

与文献[9–12]中所研究的单信道调度问题不同，文

献[13]考虑了多信道网络中的信道冲突和链路冲突，

将AoI的优化问题转化为李雅普诺夫优化问题，提

出了最小化AoI的链路调度方法。文献[14]在多信

道系统中研究了吞吐量不损失条件下的AoI优化问题，

提出了抢占式优先服务策略。此外，考虑到网络能

耗因素，文献[15]在能量资源约束的条件下提出了

基于Whittle Index的调度算法，而文献[16]则以最

小化AoI和能耗的平均加权和为目标，提出了基于

DRL的调度策略。

上述AoI调度方法均是基于单一的数据生成模

型进行研究。在IWSN场景中，既有非周期生成的

事件数据流，又有周期生成的控制/传感数据流[17,18]，

这两类数据都需要实时地更新至控制中心，以对整

个工业生产过程进行实时的监控或决策。在此类混

合数据更新方式下，文献[19]在周期性和随机性两

种数据生成方式混合的场景中研究了多时隙的链路

调度问题，并提出了最小化平均AoI的李雅普诺夫

漂移策略。文献[20]则考虑了任意采样、每时隙采

样和周期采样3种数据生成方式的混合，并设计了

一个低复杂度的调度算法来最小化平均加权AoI。

虽然混合数据更新方式下的平均AoI调度问题已经

得到了初步研究，但是现有的工作尚未考虑混合更

新下周期性数据瞬时AoI对系统性能的影响。在

IWSN中，周期性数据通常与控制任务相关，对信

息的时效性有更高的要求[18,21]。例如，在面向工业

过程自动化的工业无线网络(Wireless networks for

Industrial Automation-Process Automation, WIA-

PA)中，周期性控制/传感数据用于精准高效的控

制任务，非周期性事件数据用于工厂的观测任务[22]。

若控制中心可用的控制/传感数据瞬时AoI超过某个

阈值，数据所表达的工业现场状态过于陈旧，有可

能导致错误的决策，甚至影响整个系统的运行；而

用于记录工业运行过程的非周期性事件数据，更关

注于尽可能提高数据的新鲜度，通常没有严格的时

效性约束[12]。因此，如何在混合更新的IWSN中，

提高网络数据交付实时性的同时，减小周期性数据

瞬时AoI超过阈值时的逾期概率，具有重要的研究

意义。

针对上述问题，本文基于周期/非周期性数据

更新方式混合并存的IWSN，研究了最小化系统平

均AoI与周期性数据AoI逾期概率加权和的优化问

题，并将该多目标优化问题表述为MDP进行求

解。同时，为避免传统最优求解方法可能会遭受的

维数灾难问题，采用了DRL方法在学习最优策略的

同时降低状态空间维度。此外，为了有效加快学习

速度，本文对传统DRL方法的探索策略进行改进，
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提出了基于优化决策探索的深度强化学习(Deep
Reinforcement Learning based on Optimal
Decision Exploration, DRL-ODE)调度方法。仿真

结果验证了所提调度方法的有效性。 

2    系统模型与优化问题
 

2.1  系统模型

Φ = ϕ1 ∪ ϕ2

ϕ1

ϕ2

考虑一个由M个源节点(从站)和单个目标节点

(主站或控制中心)组成的IWSN，如图1所示。定义

为网络中M个源节点构成的集合，其中

集合 的源节点采集非周期性生成的事件数据，

集合 的源节点采集周期性生成的控制/传感数

据。被采集的数据将通过有限的信道资源传输至目

标节点。

m ∈ Φ

k ∈ {1, 2, ...,K}

qm ∈ (0, 1]

在非周期性数据和周期性数据更新方式混合并

存的情况下，假设系统调度更新过程是基于时隙

的，并且源节点 的一个数据在一个时隙中传

输 [3]，令 表示时隙的索引。在时隙

k进行数据交付时，由于信道噪声的存在，源节点

m的传输成功率为 。若数据交付成功，

源节点会根据目标节点回复的确认帧将存储队列中

已发送过的数据丢弃；若数据交付失败，则目标节

点会请求重传。在源节点的有限存储队列中，源节

点按先入先出的方式缓存新采集的数据。当存储队

列满载时，若有新数据到来，则将队列头部数据丢

弃并把新数据缓存至队列尾部。 

2.2  问题建模

为了有效度量网络调度过程中数据混合更新至

d (k) d (k) ∈
{0, 1, ...,M} d (k) = 0

d (k) ̸= 0 d (k)

um (k) ∈ {0, 1}

um (k) = 1

um (k) = 0

am (k)

目标节点的实时性，本文使用AoI来衡量数据在目

标节点处的新鲜度。在时隙k进行调度时，由于信

道资源的限制，网络需做出合适的调度决策选择源

节点完成数据交付。假设调度决策为 ，则

，其中 表示网络处于空闲状

态。若 ，目标节点将调度 对应源节点

m存储队列中的头部数据。定义 表

示是否成功交付数据，在决策执行后，若成功交付

数据 ，新数据将会替代旧数据；若交付

失败 ，旧数据的AoI自加1。因此，在完

成1次决策后目标节点处数据AoI 的更新过

程为

am (k + 1) =

{
zhm (k) + 1, um (k) = 1

am (k) + 1, um (k) = 0
(1)

zhm (k)其中， 表示源节点m存储队列头部数据的AoI，

h为头部数据标识。

m ∈ ϕ1

λm∈ϕ1 ∈ (0, 1]

gm∈ϕ1 (k) ∈ {0, 1}
gm∈ϕ1 (k) = 1

gm∈ϕ1 (k) = 0 gm∈ϕ1 (k) = 1

Lm∈ϕ1

lm∈ϕ1 (k) ∈ {0, 1, ..., Lm∈ϕ1}
lm∈ϕ1 > 1

znm∈ϕ1
(k)

zhm∈ϕ1
(k)

对于 的源节点，假设其采集的非周期性

数据产生方式服从 的伯努利分布。定

义 表示源节点m在时隙k是否成功

采集到新数据，如果成功采集则 ，否

则 。当 时，被采集的新

数据将被缓存至长度为 的存储队列中。令

为存储队列当前缓存数

据个数，若存储队列 ，则头部数据的后继

数据AoI为 ，其中n为后继数据标识。由

此，非周期性数据源节点的存储队列头部数据

AoI 的迭代过程可以表述为

zhm∈ϕ1
(k+1)=


1, 当lm∈ϕ1

(k) = 0且gm∈ϕ1
(k) = 1

znm∈ϕ1
(k) + 1,当lm∈ϕ1

(k) > 1且um (k) = 1;当lm∈ϕ1
(k) = Lm∈ϕ1

且gm∈ϕ1
(k) = 1

zhm∈ϕ1
(k) + 1,当lm∈ϕ1 (k) ̸= 0且um (k) = 0

(2)

m ∈ ϕ2 Tm∈ϕ2 k mod Tm∈ϕ2 = 0

k mod Tm∈ϕ2 Tm∈ϕ2

zhm∈ϕ2
(k)

对于 的源节点，定义其采集的周期性数据产生周期为 。当 时表示源节点

在时隙k采集到新数据，其中 表示k对 的取余操作。与非周期性数据源节点的存储队列头

部数据AoI更新类似，周期性数据源节点的 迭代过程可以表示为

zhm∈ϕ2
(k+1)=


1, 当lm∈ϕ2

(k) = 0且k mod Tm∈ϕ2
= 0

znm∈ϕ2
(k) + 1,当lm∈ϕ2

(k) > 1且um (k) = 1;当lm∈ϕ2
(k) = Lm∈ϕ2

且k mod Tm∈ϕ2
= 0

zhm∈ϕ2
(k) + 1,当lm∈ϕ2 (k) ̸= 0且um (k) = 0

(3)

m ∈ ϕ2

am∈ϕ2 (k)

源节点 采集的周期性数据在交付时，其

瞬时AoI 需要尽可能在阈值内，以保障数

据所表达信息的新鲜度。本文在长期时间条件下统

计目标节点所有周期性数据AoI超过其阈值的事件

发生总数，并由该总数除以周期性数据源节点个数

I与时隙数量K之积表示周期性数据AoI的逾期概率

F，定义为

F =
1

IK

K∑
k=1

∑
m∈ϕ2

ε (am∈ϕ2
(k) > xm∈ϕ2

) (4)

xm∈ϕ2其中， 代表源节点m交付数据的AoI阈值，

 

 
图 1 混合更新的工业无线传感器网络示意图
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ε (am∈ϕ2 (k) > xm∈ϕ2) ∈ {0, 1} am∈ϕ2 (k) > xm∈ϕ2

am∈ϕ2 (k) > xm∈ϕ2

ε(am∈ϕ2 (k)>xm∈ϕ2)=1 ε(am∈ϕ2 (k)>

xm∈ϕ2) = 0

表示

事件发生的指示函数，如果 事件

发生，则 ，否则

。 

2.3  优化问题

为了在优化数据交付实时性的同时，减小周期

性数据瞬时AoI超过阈值时的概率，本文建立了由

系统平均AoI和周期性数据AoI逾期概率F组成加权

和的联合优化目标函数。整个优化问题的目标函数为

H = lim
K→∞

E

[
1

K

K∑
k=1

(
1

M

∑
m∈Φ

am (k)

+ α · 1
I

∑
m∈ϕ2

ε (am∈ϕ2 (k) > xm∈ϕ2)

)]
(5)

α

α

其中， 为系统平均AoI与逾期概率F之间的权重参数，

越大表示目标函数更关注周期性数据AoI的逾期

概率。

Π

π ∈ Π

π∗

定义集合 表示所有的可行调度方法，则以最

小化加权和H为目标的方法 。由此在可行的

调度方法下最小化目标函数式(5)的最优方法 可

表述为

π∗ = arg min
π∈Π

Hπ (6)
 

3    调度方法

为得到最小化加权和H的可行调度方法，一种

潜在的最优方法是将式(6)的随机优化问题表述为

MDP，然后通过相对值迭代得到调度方法[23]。然

而，由于MDP方法的状态空间需考虑各个源节点

的缓存信息，使得模型出现状态空间呈指数增长的

情况，导致通过值迭代方式求解优化问题时计算的

复杂度显著增加，以致于无法求解。相比于MDP，
DRL方法具有对高维数据感知能力强的优势，能够

直接从大状态空间中学习可行调度策略并解决MDP
方法计算复杂度过高的问题[24]。因此，本文将开发

一个基于DRL的调度方法。 

3.1  基于深度强化学习的调度方法

s (k)

d (k) s (k + 1)

r (k)∑∞

k=0
γkr (k) γ ∈ [0, 1]

DRL方法通过神经网络与环境交互，在最大化

累积奖励值的过程中学习调度策略。其具体流程

为：神经网络在当前环境状态 下选择要执行的

动作 ，然后得到下一个环境状态 ，在

此过程中获得一个奖励值 。在连续迭代之后，

使得累积奖励值 最大化，其中

表示折扣因子。

c (k)

与传统DRL最大化累计奖励值不同，由于式(6)
的随机优化问题是最小化加权和H，当神经网络与

IWSN环境进行交互时会得到一个惩罚值 ，本

∑∞

k=0
γkc (k)

s (k) D (k)

c (k)

文的DRL方法则在最小化累计惩罚值

的过程中学习可行的调度策略。在学习过程中所使

用的状态空间 、动作空间 和惩罚值函数

具体定义如下：

s (k)

a (k) a (k) =

{a1 (k) , a2 (k) , ..., aM (k)}
z (k) zm (k)

z (k) = {z1 (k) ,
z2 (k) , ..., zM (k)}

(1) 系统状态空间 包含了在时隙k时目标节

点处各个源节点数据的AoI集合 ，其中

，同时还需包含全部源节

点的存储队列信息的AoI集合 。定义 表示

源节点m在时隙k的缓存信息，则

。因此，系统状态空间为

s (k) = (a (k) , z (k)) (7)

D (k)(2) 系统动作空间 包括了所有可能的链路

调度决策以及网络空闲时。所以，系统动作空间为

D (k) = {0, 1, ...,M} (8)

c (k)

c (k)

(3) 本文将链路调度决策后目标节点处平均

AoI与周期性数据瞬时AoI超过阈值所实施的惩罚

这两项加权和作为惩罚函数 。由此，得出系统

的 为

c (k) =
∑
m∈Φ

am (k)− α · εm (am∈ϕ2
(k) > xm∈ϕ2

) (9)

εm (am∈ϕ2 (k) > xm∈ϕ2) d (k) = m

am∈ϕ2 (k) > xm∈ϕ2

其中， 为决策 时

事件发生的指示函数。

µ - greedy

b ∈ [0, 1] b < µ

d (k)

V (s (k) , d (k) |w) d (k) V (s (k) ,

d (k) |w)

在建立好神经网络与IWSN交互所需的状态空间、

动作空间以及惩罚函数后，使用深度Q学习(Deep
Q Network, DQN)网络训练基于DRL的调度方法[24]。

图2为基于DQN网络最小化加权和H过程中学习调

度策略的训练框架，网络中包含了两个结构相同但

参数不同的当前值网络与目标值网络。其中，当前

值网络使用最新的参数，而目标值网络使用过去的

参数。在训练过程中，网络通过 策略对

IWSN环境进行探索。在决策探索时，网络会生成

一个随机数 ，当 时当前值网络随机在

动作空间中选择决策 ，否则选择最小值函数

对应的决策 ，值函数

的更新过程为

 

 
图 2 DRL调度方法训练示意图
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V (s (k) , d (k) |w) = c (k)+γminV (s (k + 1) , d (k) |w)
(10)

w c (k) s (k + 1)

d (k)

(s (k) , d (k) , c (k) , s (k + 1))

µ

V (s (k) , d (k) |w)

其中， 表示当前值网络的参数向量， 和

为决策 执行后IWSN环境返回的惩罚函数和下

一状态空间。网络将返回的参数组成经验集合

保存在回放记忆单元中。随

着训练的进行，当探索因子 趋近于0时，当前值网

络每次选择最小值函数 对应的决策。

V (s (k) , d (k) |w)

L (w)

在学习调度策略的过程中，当前值网络的非线

性函数在最小化值函数 时会出现振

荡的问题，所以为解决该问题每迭代N次当前值网

络都会将自身参数向量拷贝至目标值网络。每次调

度决策执行后网络会计算当前值网络与目标值网络

之间的损失函数 ，具体为

L (w) = (V (s (k) , d (k) |w)− V ′ (s′ (k) , d′ (k) |wN ))
2

(11)

V ′ (s′ (k) , d′ (k) |wN )

s′ (k) d′ (k)

wN

其中， 表示目标值网络的值函数，

和 分别表示从回放记忆单元中随机抽取

的状态决策对， 表示目标值网络参数向量。

通过损失函数网络再进一步计算梯度损失函数，可得

∇wL (w) = (V (s (k) , d (k) |w)

−V ′ (s′ (k) , d′ (k) |wN ))

× ∇wV (s (k) , d (k) |w) (12)

∇w其中， 表示当前值网络的梯度向量。网络则根

据式(12)采用梯度下降法更新当前值网络参数向量。

随着网络迭代的进行，在损失函数趋于稳定时保存

当前值网络参数向量并生成最小化加权和H的调度

网络，最终得到基于DRL的链路调度方法DRL-
based。

∑
m∈Φ

Lm = L

s (k) BM+L

M = 4 B = 100

Lm∈Φ = 3

M + L s (k)

相较于MDP方法，DRL-based调度方法可克

服大状态空间下MDP方法遇到的维度灾难问题。

在MDP方法的设计过程中，经典的相对值迭代策

略需要迭代计算有限状态空间内每一个状态的价值

函数[25]。因此，在本文的优化问题中，需要限定系

统的最大AoI。假设最大AoI的值为B，且所有源节

点存储队列长度之和为 ，根据系统

状态 ，需要计算 个状态的价值函数。随

着状态数的增加，MDP方法将因为维度灾难的问

题而无法实施。例如，在一个 , 且每

个源节点存储队列长度为 的网络中，状态

的数量为1032个，难以迭代获得每个状态的价值函

数。而DRL方法利用了深度神经网络来逼近状态的

价值函数，仅需输入大小为 的状态 特征

向量，即可通过智能体与环境的交互训练逼近最优

策略 [24 ]。因此，与MDP方法相比，DRL-based
调度方法更适用于本文的多传感器调度场景。 

3.2  优化决策探索

µ - greedy µ

µ - greedy

上述DRL-based调度方法在最小化加权和H的

训练过程中是通过传统的 策略以概率 从

动作空间中随机选择决策进行策略探索，而在这种

随机情况下低效的决策可能被选择从而影响网络学

习速度。因此，本文试图通过对基于 策

略的决策探索机制进行改进以提高损失函数的收敛

速度。在文献[19]中，一种启发式的Max-Ratio方
法被提出用来最小化系统平均AoI，该方法会计算

调度时目标节点处数据AoI的期望下降值，然后选

择期望值最大的动作作为调度决策。受此启发，本

文引入Max-Ratio方法评价动作空间中各个决策，

并生成J个候选决策组成优势动作空间，将低效决

策提前过滤。

am (k) zhm (k)

qm em

在每个时隙探索策略前，会计算目标节点处数

据 与存储队列头部数据 的差值，然后

将差值与传输成功率 相乘得到期望下降值 。

具体计算过程为

em = qm
(
am (k)− zhm (k)

)
(13)

em em

em

O (k) O (k)

在获得各源节点与目标节点之间的 后，通过

把所有可执行的决策做排序，有效筛选出较好的决

策。然后选择 由大到小对应的J个决策组成优势

动作空间 ，优势动作空间 定义为

O (k) = {o1, o2, ..., oJ} (14)

O (k) ⊂ D (k) J < M其中， , 。在网络探索时，当

前值网络从该优势动作空间中随机选择决策，然后

将获取的决策与IWSN环境进行交互并学习。至

此，可以获得改进的DRL-ODE调度方法，算法流

程如算法1所示。 

4    仿真结果与分析

γ

本文将通过数值结果验证所提DRL-based和
DRL-ODE调度方法的性能。此外，还将与文献[9]
中的Greedy调度方法、文献[19]中的Max-Ratio调
度方法进行对比。Greedy方法每次调度目标节点

处数据AoI值最大的源节点，Max-Ratio方法调度

目标节点处AoI期望下降值最大的源节点。数值结

果验证平台为Windows 10操作系统、酷睿i5-9500
处理器和16 GB内存的计算机。对于所提DRL-based
和DRL-ODE调度方法涉及的网络，使用Python
3.5和TensorFlow 2.0软件平台训练。具体网络训练

参数设置如下：当前值网络和目标值网络具有50个
神经元，回放记忆单元的容量为2 000，批处理大小

为32，学习速率为0.001，折扣因子 为0.9，当前值

网络每100步将网络参数向量拷贝至目标值网络。

图3展示了各方法在不同网络规模下的性能表
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λm Tm [0.01, 0.2]

[10, 20]

qm [0.1, 1]

现。其中源节点数量由2个增加到10个，每次增加

1个非周期性数据源节点和1个周期性数据源节点。

系统数据生成参数 和 分别在区间 和

随机产生，各源节点与目标节点交付数据的

传输成功率 取自区间 。通过图3(a)可以发

现，与其他调度方法相比，所提的DRL-ODE方法

和DRL-based方法在各网络规模下能够对系统平均

AoI表现出稳定的优化性能。进一步可以看出，随

着网络规模变大，系统平均AoI也相应增加。这是

由于网络中的源节点数越多，对目标节点的竞争就

越激烈，使得单个源节点的更新频率变小，从而导

致系统平均AoI增加。图3(b)给出了各方法周期性

数据AoI逾期概率F的性能表现。从中可以看出，

当网络规模较小时，各调度方法都能够有效抑制逾

期概率F，这是因为源节点数量较少时信道资源竞

争小，来自各个源节点的周期数据能够及时交付至

目标节点。但当网络规模增大时，Max-Ratio
方法和Greedy方法逾期概率F陡然变大，这是由于

随着源节点数量增多，有限的信道资源导致源节点

没能在阈值超过前将周期数据交付至目标节点。而

DRL-ODE方法和DRL-based方法在大网络规模下

依然能够有效抑制逾期概率F，这是因为所提方法

在训练时学习了即将超过阈值的系统状态，提前做

出了合适的决策去避免超过阈值事件的发生。综上

可以看出，本文所提的方法可在各网络规模下提升

网络数据传输的实时性，并保障周期数据的时效性

和准确性。

qm

M = 10

不同信道质量下各调度方法的表现由图4所示。

仿真中传输成功率 从0.5增加到0.9，并保持各个

源节点至目标节点的传输成功率一致，其余相关参

数设置与图3中 时保持一致。结果表明，随

着传输成功率的增加，系统平均AoI逐步减小。这

是因为更高的传输成功率允许更多时隙成功地交付

了数据，减少了重传过程。进一步，从仿真结果中

可以看出本文所提的DRL-ODE方法和DRL-based
方法在各种传输成功率下都能表现出更优越的性能。

M = 10

图5给出了优化决策探索后的性能改进，其中

相关参数与图3中 时保持一致，每轮迭代包

含104个时隙。从图5的仿真结果可看出，相比于

DRL-based方法，DRL-ODE方法在训练开始时有

更快的收敛速度，并且随着迭代的进行，DRL-ODE
方法在对系统平均AoI的优化上表现出了更好的性

能。这是由于在探索IWSN环境时，网络从优势动

作空间中选择了较好的决策进行学习，这为后面继

续学习其他状态决策对提供了一个良好的基础。因

此，优化决策探索既改善了调度方法的学习效果又

提升了网络的收敛速度。

α图6展示了DRL-ODE方法中权重参数 的设置

算法1　DRL-ODE调度方法训练算法流程

w wN　(1) 初始化：网络参数 和 以及回放记忆单元

　(2) for k = 0,1,···,K do

　(3) 　　  生成一个0和1之间的随机数b；

b < µ　(4) 　　  if  then

em

O (k)

　(5) 　　　　  根据式(12)计算每个源节点的期望下降值 并生

　　　　　　　 成优化动作空间 ；

O (k) d (k)　(6) 　　　　  从 中随机选取决策 ；

　(7) 　　  else then

minV (s (k) , d (k) |w) d (k)　(8) 　　　　  选择 对应的决策 ；

　(9) 　　  end

d (k) s (k)　(10) 　　当前值网络执行决策 并与当前系统状态为 的

　　　　　　　 IWSN环境交互；

s (k + 1) c (k)　(11) 　　获取IWSN环境反馈的下一状态 和惩罚 ；

(s (k) , d (k) , c (k) , s (k + 1))　(12) 　　将当前经验集合 存入回放

　　　　　　　 记忆单元；

L (w)

　(13) 　　从回放记忆单元中随机选取经验集合并根据式(11)计算

　　　　　　　 损失函数 ；

w　(14) 　　根据式(12)利用梯度下降法更新参数向量 ；

　(15) 　　每迭代N次将当前值网络参数拷贝至目标值网络；

　(16) 　　end for

 

 
图 3 不同网络规模下各方法性能对比
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M = 10

α α

α α

α α

对系统平均AoI和周期性数据AoI逾期概率F的影

响，其中相关参数设置和图3中 时相同。从

图6(a)可以看出，当 小于100时， 与系统平均AoI
呈现负相关的关系；而当 大于100后， 越大系统

平均AoI越大。与图6(a)展示的情况不同，图6(b)
中整体趋势是 越大则逾期概率F越小，但当 增加

到一定程度后，逾期概率F的变化并不明显。上述

α

α

α

现象的出现是由于当 过小时，对F的优化权重不够，

使得周期性数据超过阈值事件发生次数较多，不但

导致F比较大，也造成了平均AoI相应增大；而当 过

大时，因为过于关注减小F，优先交付了周期性数据，

导致其他非周期性数据的新鲜度没有得到保障。综

合来看，权重参数 的选择是在一个合理的区间中，

过小或过大都会影响网络学习调度策略的效果。 

5    结束语

本文针对非周期/周期两类数据更新方式混合

并存的IWSN提出了基于DRL的调度方法。本方法

将系统平均AoI与周期性数据AoI逾期概率加权和

的优化问题表述为MDP，并利用DRL方法解决模

型求解时遇到的大状态空间问题，同时为优化DRL

方法的学习效果与收敛速度，结合Max-Ratio方法

提出优化动作空间改进DRL方法的探索状态决策对

机制。仿真结果表明，相较于其他方法，本文所提

的DRL-ODE和DRL-based调度方法能够有效优化

系统平均AoI和降低周期性数据瞬时AoI超过阈值

的概率。在未来的研究工作中，将进一步研究AoI

和能耗、丢包率等其他性能指标的联合优化问题。
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