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摘   要：为了应对智能反射面(RIS)辅助的无人机(UAV)在物联网数据收集过程中能量高效利用与信息收集时效

性之间的均衡问题，该文提出一种基于深度强化学习的数据收集优化策略。针对无人机在数据采集过程中的飞行

能耗、通信复杂性及采集信息时效性(AoI)约束，设计了一种基于双深度Q网络(DDQN)的联合优化方案，涵盖无

人机轨迹规划、物联网设备调度以及智能反射面相位调整。该方案有效缓解了传统Q学习方法中Q值过估计的问

题，使无人机能够根据实时环境动态调整飞行轨迹和通信策略，从而在提升数据传输效率的同时降低能量消耗。

仿真结果表明，与传统方法相比，所提方案能够显著提高数据收集效率。此外，通过合理分配能量与通信资源，

所提方案能够动态适应不同通信环境参数变化，确保系统在能耗与AoI之间达到最佳均衡。
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1    引言

物联网(Internet of Things, IoT)设备凭借其广

泛部署和持续感知优势，在智能城市、工业控制和

智能交通系统中得到了广泛应用，产生了大量对实

时管理至关重要的数据[1]。然而，由于IoT设备能

量和通信能力受限，如何高效、及时地收集这些数

据仍然是一个重要挑战。无人机(Unmanned Aerial
Vehicle, UAV)因其灵活的部署和移动能力，可有

效执行数据的收集任务，通过合理规划无人机的飞

行轨迹，能够与地面物联网设备建立视距通信链

路，从而提升数据收集的效率。然而，在城市等复

杂环境中，建筑物的遮挡使得UAV的视距通信受

到限制，难以实现全面覆盖[2]。智能反射面(Recon-
figurable Intelligent Surface, RIS) 可以安装在城市

建筑物表面，通过调整反射信号的相位，显著改善

无线通信质量，为应对这一挑战提供了新的解决方

案[3]。RIS可以通过动态调节信号反射方向，优化

通信信号的覆盖范围和质量，这不仅可以增强无人

机在复杂环境中的适应性，使UAV能够在不同的

飞行高度和角度下实现稳定的通信连接，而且可以

有效缓解遮挡物或信号干扰导致的通信中断问题，

提高数据采集效率和可靠性。针对此问题，已有研

究致力于探索RIS辅助下的UAV数据采集技术[4]。

文献[5]针对多UAV路径规划和复杂地形通信问

题，提出了一种联合轨迹规划和传输调度算法，并

采用模型预测控制方法，优化多UAV轨迹和能量

消耗，以完成边缘计算任务。文献[6]解决了IoT中UAV
队列在非平坦地形场景中考虑碰撞规避的3维导航

和数据收集问题。该方案通过模型预测控制方法优

化多UAV轨迹和数据传输，同时使用RIS来提高通

信效率。文献[7]针对工业IoT中RIS辅助UAV通信

安全问题，提出联合优化RIS被动波束成形、用户

关联、UAV轨迹和发射功率的方案，使用了块坐

标下降法和逐次凸逼近法来解决非凸优化问题。文

献[8]研究了在IoT中使用UAV和RIS辅助的无线携

能通信系统。该研究采用分层Stackelberg博弈模型

来优化UAV的轨迹、资源分配和定价机制，增强

能量传输和信息传输的效率，目标在于最大化

IoT设备的能效和公平性。文献[9]通过结合UAV和

RIS，优化波束成形、资源分配和UAV位置，以提

高短数据包的传输可靠性，数值结果表明其在超高

可靠性通信中的有效性。文献[10]针对UAV搭载

RIS进行地面智能车辆的视距无线通信问题，提出

基于模型预测控制的3维导航算法，并利用动态规

划和逐次凸逼近方法优化UAV的轨迹和通信性

能。文献[11]针对UAV辅助RIS在移动边缘计算场

景下的轨迹规划、相位偏移设计以及IoT设备关联

问题，提出了一种基于深度确定性策略梯度的优化

 

 

收稿日期：2024-10-14；改回日期：2025-01-07；网络出版：2025-01-11

*通信作者： 张迁　zhangqian@jsou.edu.cn

基金项目：国家自然科学基金(62402232)，江苏省高等学校自然科

学研究项目(23KJB520024)

Foundation Items: The National Natural Science Foundation of

China (62402232), The Natural Science Foundation of the Jiangsu

Higher Education Institutions of China (23KJB520024)

第 47卷第 2期 电   子   与   信   息   学   报 Vol. 47No. 2

2025年2月 Journal of Electronics & Information Technology Feb. 2025

http://radars.ie.ac.cn/CN/10.11999/JEIT240866
mailto:zhangqian@jsou.edu.cn


算法。然而，上述算法没有考虑UAV在数据采集

过程的能量消耗问题。

为此，一些学者对RIS辅助UAV数据采集场景

下的能耗问题展开研究。文献[12]针对IoT中UAV

的数据收集能效问题，提出了利用深度强化学习

(Deep Reinforcement Learning, DRL)和块坐标下

降算法的联合优化方案，以提升UAV数据采集能

效。文献[13]研究了IoT中UAV辅助RIS进行数据收

集的能效优化问题，通过构建基于RIS级联特性的

空对地信道模型，并使用凸优化技术和1阶泰勒展

开，优化了UAV轨迹和传感器节点的唤醒调度。

文献[14]研究了多RIS元素辅助的能效数据收集问

题，其中考虑了一个高度固定且飞行时间受限的UAV

作为收集器，建立了一个复杂空对地信道模型，考

虑了级联RIS信道和UAV的时变轨迹，目标在于最

小化IoT设备的最大能量消耗。文献[15]针对UAV

在物联网数据收集过程中面临的干扰问题，提出了

一种结合RIS和UAV的调度优化方法。通过引入蚁

群算法，该方法对UAV的飞行轨迹和IoT设备的调

度进行了联合优化，不仅有效地增强了数据传输的

稳定性，还大幅减少了数据收集过程中的延迟，提

升了整体的运行效率。然而，上述方法并没有考虑

UAV数据采集过程中的时效问题。

对于UAV任务，尤其是数据采集过程中，保

持较低的AoI至关重要。低AoI意味着信息是最新

的，能够确保控制系统或决策算法基于最新数据做

出响应，从而提高任务执行效率和准确性。为此，

一些研究考虑了RIS辅助下UAV数据收集AoI问

题。文献[16]提出了通过RIS辅助UAV通信系统来

优化IoT中数据收集的能效问题，提出基于AoI的

深度Q网络算法，通过解耦UAV轨迹和RIS相位的

优化问题，减少UAV的飞行距离和能量消耗，提

高数据收集效率并保证系统的AoI要求。文献[17]

探讨了通过结合UAV和RIS来优化IoT中AoI的问

题，采用了近端策略优化算法解决了UAV高度、

通信调度和RIS相位调整的联合优化问题。数值结

果表明，该方案显著减少了AoI，并提升了系统通

信性能。文献[18]提出了一种基于UAV和RIS的联

合轨迹规划和资源优化方法，以降低AoI，提高数

据收集效率。文献[19]通过结合多UAV和RIS技

术，提出一种优化IoT数据收集AoI的方法，利用

DRL来动态规划UAV轨迹并调整RIS的相位，以实

现较低的AoI和较高的能量效率。文献[20] 通过联

合优化UAV位置、RIS相位偏移、设备传输功率和

数据上传时间，以减少IoT中数据传输的平均AoI，

提升数据传输的实时性和可靠性。

与现有研究只考虑能耗或者数据AoI不同，本

文联合考虑了3维UAV移动轨迹、UAV移动能量、

数据采集能量和AoI优化问题。从上述研究可知，

现有的UAV辅助数据收集方法多使用确定性优化

算法，通常仅寻求次优解，且复杂度较高，难以适

应UAV运动轨迹和通信环境动态变化的复杂场

景。此外，现有基于DRL的方案大多采用基于Q学

习或者动态规划的数据收集方法，导致算法复杂度

高和Q值过估计问题。本文针对RIS辅助UAV数据

采集场景，构建了一个综合考虑UAV移动能量消

耗、数据采集能量、IoT设备调度和RIS相位偏移

的时效数据收集优化模型，并将该问题建模为马尔

可夫决策过程。针对现有方案存在的不足，提出基

于双深度Q网络 (Double Deep Q Network, DDQN)
的数据采集方案，优化了UAV的3维轨迹规划和

IoT设备调度，从而在保证数据AoI需求的同时最

小化UAV数据采集能量消耗。 

2    系统模型

N

M =Mr ×Mc

Mr Mc

本文构建的RIS辅助UAV数据收集系统模型如

图1所示，其中，地面IoT设备采集环境信息，并将

数据及时上传到信息收集中心。假设由于IoT设备

能量受限，无法直接将数据发送给数据收集中心，

因此派遣一架UAV完成数据收集任务并在某栋建

筑上安装RIS辅助建立视距传播(Line of Sight, LoS)
通信链路。这里，本文只考虑单天线UAV，而一

些多天线技术(如多输入多输出(Multi-Input Multi-
Output, MIMO))能够通过多根天线实现同时传输

和接收多个信号流，增加了信号的空间分集[21,22]，

从而提升了数据传输速率和可靠性，在未来研究中

考虑结合MIMO技术以进一步优化UAV数据收集

的效率和鲁棒性。假设有 个IoT设备，RIS由一

组均匀矩形阵列(Uniform Rectangular Array,
URA)组成，包含 个被动反射单元

(Passive Reflecting Units, PRUs)， 和 分别

代表PRU的行数和列数。假设每个PRU可以使用

 

 
图 1 RIS辅助UAV数据收集模型
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rmc,mr,t = ωejθmc,mr,t

ω ∈ [0, 1] θmc,mr,t mr

mc t

T

N = {1, 2, ..., N}
M = {1, 2, ...,M} T = {1, 2, ..., T}

一个反射系数 控制相位偏移，

其中 表示反射损失， 表示第 行

第 列反射元素在时隙 的相位偏移。为了便于分

析，本文将整个数据采集过程分为 个时隙，并假

设每个时隙占用很小的时间段，信道传输特性在该

时间段近似不变。相应地，IoT设备集合、反射阵

列集合和时隙集合分别表示为 ,

和 。 

2.1  移动模型

L

T {qU1 ,
qU2 , ..., q

U
T } qUt = (xUt , y

U
t , z

U
t )

t LU
t = (lXt , l

Y
t , l

Z
t ) t

lXt lYt lZt

本文将UAV移动空间均匀划分为3维正方形网

格，网格边长为 ，UAV 可以在相邻正方体中心

间移动， 个时隙内的轨迹可以表示为

，其中 表示UAV在时隙

时的位置， 表示UAV在时隙 的

移动向量， , 和 分别表示移动的网格数目。

为了避免UAV移动出给定区域，给出限制为

0 ≤ xUt ≤ xMAX (1)

0 ≤ yUt ≤ yMAX (2)

zMIN ≤ zUt ≤ zMAX (3)
 

2.2  传输模型

n

本文假设UAV通过直接链路和间接链路收集

地面IoT设备的数据。对于直接链路，本文采用概

率路损模型来描述UAV和IoT设备的通信路损[23]。

值得注意的是，在城市场景中，RIS和无人机的通

信链路可能受到建筑物遮挡的显著影响，RIS布置

受限于建筑位置和可视范围，而无线信道的不稳定

性则可能导致信号衰减和反射路径不稳定。为应对

这些挑战，提出的算法通过动态调整无人机轨迹和

RIS相位优化策略，使系统能够灵活适应环境变化，

从而在建筑物密集和信道动态变化的场景中维持较

高的通信效率和数据收集时效性。根据概率路损模

型，该UAV与IoT设备 之间的LoS概率可以表示为

ξLoSn,t =
1

1 + c1e(−c2(ϑn,t−c1))
(4)

c1 c2 ϑn,t

n

其中， 和 代表2个固定的环境参数。 表示UAV
与IoT设备 的传播俯仰角，即

ϑn,t =
180

π arctan

(
zUt
dUIn,t

)
(5)

n

ξNLoSn,t = 1−
ξLoSn,t n

t

此外，该UAV与IoT设备 之间的非视距传播

(Non-Line of Sight, NLoS)概率表示为

。根据该路损模型[24]， UAV与IoT设备 在时

隙 的平均信道功率增益可以表示为

WUI
n,t = K−1

0 (dUIn,t)
−2
[
ξLoSn,t µ

LoS + ξNLoSn,t µNLoS
]−1

(6)

K0 = (4πfc/C)2 fc C

µLoS µNLoS
其中， ， 代表载波频率。 代表

光速。 和 分别代表视距和非视距传播下

的衰减因子。

m

对于非直接链路，UAV与RIS以及RIS与IoT
设备间的通信信道可以用莱斯衰落来描述[25,26]。因

此，对于UAV与RIS 之间的信道增益可以表示为

W UR
m,t =

√
ρ
(
dURm,t

)−α√ K1

1 +K1
W̄ UR

m,t (7)

dURm,t m ρ

K1 W̄ UR
m,t

其中， 代表UAV到RIS 的距离， 代表平均

功率损失增益， 代表莱斯因子。 代表LoS

成分，即

W̄ UR
m,t

=
[
1, e−

2πj
λ drϕ

UR
m,tφ

UR
m,t , ..., e−

2πj
λ (Mr−1)drϕ

UR
m,tφ

UR
m,t

]T
⊗
[
1, e−

2πj
λ dcψ

UR
m,tφ

UR
m,t , ..., e−

2πj
λ (Mc−1)dcψ

UR
m,tφ

UR
m,t

]T
(8)

λ ϕRUm,t = (xUt − xRm,t)/d
RU
m,t

ψRU
m,t = (yUt − yRm,t)/d

RU
m,t φRUm,t = (zUt − zRm,t)/d

RU
m,t

(xRm,t, y
R
m,t, z

R
m,t) m

其中， 代表载波波长， ,

,  。

代表RIS 的坐标。

n类似地，RIS与IoT设备 间的信道增益和LoS
成分表示为

W RI
n,t =

√
ρ
(
dRIn,t

)−α√ K2

1 +K2
W̄ RI

n,t (9)

W̄ RI
n,t

=
[
1, e−

2πj
λ drϕ

RI
n,tφ

RI
n,t , ..., e−

2πj
λ (Mr−1)drϕ

RI
n,tφ

RI
n,t

]T
⊗
[
1, e−

2πj
λ dcψ

RI
n,tφ

RI
n,t , ..., e−

2πj
λ (Mc−1)dcψ

RI
n,tφ

RI
n,t

]T
(10)

dRIn,t n K2

ϕRIn,t = (xIn,t − xRm,t)/d
RI
m,n,t ψRI

n,t = (yIn,t−
yRm,t)/d

RI
m,n,t φRIn,t=(zIn,t−zRm,t)/dRIn,t (xIn,t, y

I
n,t, z

I
n,t)

n

其中， 代表RIS与IoT设备 间的距离， 代表

莱斯因子。 , 

, 。

代表IoT设备 的坐标。

n这时，UAV经过RIS到 IoT设备 这条间接链

路获得数据率可以表示为

RURI
n,t = B1ηn,t

· log2

(
1 +

P1|W UI
n,t +

(
W RI

m,t

)T
Qm,tW

UR
n,t |2

B1σ2
1

)
(11)

P1 B1

σ1 Qm,t = diag
(
ejθ1,1,t , ...,

ejθmr,mc,t , ..., ejθMr,Mc,t
)
∈ CMrMc×MrMc

ηn,t ∈ {0, 1} t

其中， 和 分别表示UAV数据收集所用功率和

带宽。 表示噪声功率。

表示相位偏移

对角矩阵。 表示IoT设备在时隙 是否被

调度。
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除了数据收集，UAV还需要将收集到的数据

上传到一个数据收集中心，该链路的信道增益可以

表示为[27]

WUP
t =

√
β(dUPt )

−α0g0 (12)

β

α0 dUPt t

g0 ∼ CN (0, 1)

其中， 表示在参考距离1 m范围内的路径损失。

代表相应的路损因子。 代表时隙 时UAV到

数据收集中心的距离。 表示归一化小

尺度衰落。 同样，该上传过程的数据速率可以表

示为

RUP
t = B2log2

(
1 +

P2|WUP
t |2

B2σ2
2

)
(13)

P2 B2

σ2

其中， 和 分别表示UAV数据上传的功率和带宽。

表示噪声功率。 

2.3  能耗模型

UAV的数据传输过程中，涉及的能量消耗有UAV
飞行能量，数据收集能量，以及数据上传能量。因

为IoT设备收集的数据量大小会直接影响通信能量

消耗，并且UAV与数据收集中心较远或者数据上

传经过较为复杂地理环境(如山地、城市建筑和丛林)
导致能量消耗可能会非常显著，因此相比于其他相

关研究，本文考虑UAV的飞行能量、数据收集能

量和上传能量。对于UAV飞行能量，本文参考

UAV推进能量模型[24]，定义为

EF
t = PB

(
1 +

3
(
vHt
)2

U2
tip

)
+

1

2
ΛΥΞG

(
vHt
)3

+ PI

√1 +

(
vHt
)4

4v40
−
(
vHt
)2

2v20

 1
2

+ PVv
V
t (14)

PB PI

PV Utip

v0 vHt vVt

Λ Υ

Ξ G

其中， 和  分别表示UAV恒定桨叶型功率和诱

导功率。 是恒定的垂直移动功率。 表示是旋

翼叶尖速度。 表示平均旋翼诱导速度。 和

分别表示水平和垂直移动速度。 和 分别表示机

身阻力比和旋翼盘面比。 和 分别表示空气密度

和旋翼盘面积[28]。

t n此外，当时隙 调度IoT设备 ，数据收集能量

定义为

EI
t = P1

χn,t

RURI
n,t

(15)

χn,t n t其中， 表示IoT设备 在时隙 的数据需求。类

似地，数据上传能量可以表示为

EUP
t = P2

∑
n

ηn,tχn,t

RUP
t

(16)
 

2.4  AoI模型

对于UAV数据采集任务，AoI是衡量采集信息

及时性的重要指标。它反映了从信息生成到信息被

接收之间的时间延迟。在本文中，数据采集系统采

用了单数据包队列机制，即老的状态更新数据包会

被丢弃，取而代之的是最新的样本数据包[17]。因

此，在每个时隙的开始，UAV会采集IoT设备最新

更新的一个数据包并传给基站。在这个过程中，UAV
需要完成IoT设备的选择并且要满足最小的数据传

输速率，因此数据采集AoI表示为[29]

An,t =

{
1 ηn,t = 1, RURI

n,t ≥ RMIN

An,t−1 + 1 其他
(17)

RMIN其中， 表示IoT设备的最小数据率需求；相应

地，对所有IoT设备的平均数据采集AoI可以表示为

At =
1

N

∑
n

An,t (18)
 

2.5  优化问题建模

在本文中，UAV在每个时隙内移动并调度收集

地面IoT设备的数据，并将数据上传到信息收集中

心。考虑到该过程中UAV的能量消耗和收集信息

的新鲜度，本文优化目标系统代价函数定义为

costt = ζ1At + ζ2E
F
t + ζ3E

I
t + ζ4E

UP
t (19)

ζ1 ζ2 ζ3 ζ4

T

其中， , , , 分别表示权重，取值可以反映

信息新鲜度和能耗之间的偏好选择。根据该代价函

数的定义，本文的优化目标在于在 个时隙内找到

最佳UAV运动轨迹，调度地面IoT设备，采集并且

上传数据，最小化长期平均系统代价，即

min
qU
1 ,q

U
2 ,
...,qU

T ,η
lim
T→∞

1

T

T∑
t=1

costt (20)

在UAV数据采集过程中，由于信道的时变性、

UAV飞行的随机性等不确定性因素，使得难以建

立精确的数学模型来求解相关的优化问题。因此，

传统的凸优化等确定性优化工具难以有效应对这些

挑战。为了解决这一问题，本文尝试采用基于DRL
的方法，通过设计UAV移动规划和IoT设备调度策

略，来实现上述UAV数据采集优化目标。 

3    算法设计

在强化学习算法设计过程中，通常需要设计智

能体与环境不断交互，以获得最大的长期回报。对

于本文提出的问题来说，设定UAV携带的控制器

为智能体，将数据采集区域以及对应的通信场景作

为智能体的交互环境。该智能体仅能通过观察环境

的局部状态信息，学习UAV移动和IoT设备调度策

略，根据该策略执行相应的动作，并从环境中获得

相应的即时奖励。上述过程不断迭代执行，直到智
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能体可以获得最优策略。具体来说，对于问题式(20)，
对应的强化学习要素定义如下。 

3.1  状态空间设计

t

为了设计易于实现的强化学习算法，本文假设

智能体可以获得连续的状态信息，并根据上一时隙

UAV的移动信息、IoT设备的调度信息，学习有效

的策略，然后转到下一状态。具体来说，智能体在

时隙 观察到的环境状态可以表示为

st = [xUt−1, y
U
t−1, z

U
t−1, l

X
t−1, l

Y
t−1, l

Z
t−1, At] (21)

xUt−1 yUt−1 zUt−1

lXt−1 lYt−1 lZt−1

其中， , , 表示UAV上一时隙的位置，

, , 表示UAV在上一时隙在X, Y, Z轴上

移动的移动信息。 

3.2  动作空间设计

动作空间刻画了智能体在环境中的行为。对应

于状态空间设计，本文假设智能体可以根据策略做

出连续的动作。对于本文定义的UAV数据采集环

境来说，控制变量包括：UAV的方向，在该方向

上移动的距离以及地面IoT设备的调度，据此，智

能体的动作空间可以表示为

at = [xUt , y
U
t , z

U
t , l

X
t , l

Y
t , l

Z
t , ηt] (22)

ηt ∈ {1, 2, ..., N} t其中， 表示智能体在第 个时隙对IoT

设备的调度动作。 

3.3  奖励函数设计

奖励函数衡量了智能体在环境中执行动作后产

生的系统增益或者价值。本文的奖励函数包括两部

分，一部分是智能体获得的系统增益，包括

UAV在数据采集过程的能量消耗和收集信息的新

鲜度；另一部分是对于智能体产生的不合规行为给

予惩罚，包括UAV越过指定3维区域获得的惩罚。

具体定义为

rt = ζ1At + ζ2E
F
t + ζ3E

I
t + ζ4E

UP
t −∆t (23)

∆t其中， 表示UAV越过指定3维区域获得的惩罚。

至此，本文的优化目标转变为最大化智能体的长期

回报，即

Gt =

T∑
t=1

γt−1rt (24)

γ其中， 表示折扣因子。 

3.4  学习算法设计

如上节所述，本文设计的状态和动作空间均为

离散变化值。因此，拟采用适用于离散空间的双深

度Q网络(Double Deep Q-Network, DDQN)学习有

效的数据采集策略。该方法可以有效解决传统

DQN(Deep Q-Network)中存在的过估计问题。通

过引入双重估计的方式，DDQN能够更加稳定地学

习并提高策略的表现。基于DDQN的RIS辅助UAV
时效数据收集策略结构如图2所示。

具体来说，对于优化目标式(24)，由于智能体从

某个状态出发到达最终状态一般需要经历不同的学

习路径，因此对于给定的状态和动作，需要求解不

同学习路径下的累积回报期望，即状态动作值函数

Qπ(s,a) = E[Gt | st = s,at = a] (25)

最优策略的发现过程往往伴随着状态值函数的

求解过程，常见的求解方法有动态规划、Sarsa和
Q学习等算法[30]。然而，动态规划算法通常需要完

整的环境信息，这对于本文动态的无线环境是无法

实现的。Sarsa和Q学习虽然不需要完整的环境信

息，但是由于需要存储Q表，只能处理状态和动作

空间较小的问题。为此，DQN借鉴了函数逼近的

思想，采用深度神经网络(Deep Neural Network,
DNN)来逼近Q函数，降低了Q表的搜索难度。对

于式(25)中的Q值函数，基于的DNN的近似过程可

以表示为

Qπ(s,a; θ) ≈ Qπ(s,a) (26)

θ其中， 代表的DNN的参数。

 

 
图 2 RIS辅助UAV时效数据收集策略结构
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值得注意的是，DQN算法通常使用2个DNN
来近似Q函数，分别称之为当前Q网络和目标Q网

络[31]。DQN算法使用一个误差函数来优化这2个网

络的参数，即

LDQL(θ) = E
[(
yDQL −Qπ(s,a; θ)

)2]
(27)

Qπ(s,a; θ) yDQL其中， 代表当前Q网络， 代表目标

Q网络，即

yDQL = r + γmax
a′

Q(s′,a′; θ−) (28)

θ−其中， 表示目标Q网络的参数。

然而，传统DQN算法在更新目标网络时采用

最大化Q值来选择和评估动作，会导致对Q值的过

高估计[32]。DDQN引入了2个Q网络，分别用于动

作选择和动作评估，从而缓解了目标网络的过估计

的问题[32]。经过改进后，目标Q值表示为

yDDQL = r + γQπ(s
′, argmax

a
Qπ(s

′,a; θ); θ−) (29)

可以看到，式(29)中动作选择和评估是分离

的。结合经验回放机制，DDQN算法的更新过程可

以表示为

LDDQL(θ) =
1

Ns

Ns∑
i=1

(
yDDQLi −Qπ(si,ai; θ)

)2
(30)

Ns其中， 表示采样数目。 

3.5  RIS相位偏移优化

当给定UAV的位置以及IoT设备的调度时，RIS
的相位偏移需要获得进一步的优化以使UAV获得

最大的数据收集速率。通过分析信号传播路径的几

何关系，可以推导出IRS需要补偿的相位偏移，这

提供了一种闭式解形式，使得相位调整仅依赖于位

置参数，而无需实时复杂的信道状态信息[33,34]，即

θmc,mr,t =
2π
λ

{
(mr − 1)drϕ

UR
m,tφ

UR
m,t + (mc − 1)

· dcψUR
m,tφ

UR
m,t + (mr − 1)drϕ

RI
n,tφ

RI
n,t

+(mc − 1)dcψ
RI
n,tφ

RI
n,t

}
(31)

该公式旨在通过精确控制RIS的反射相位，使

信号能够在空间中朝向特定方向反射，从而增强接

收端的信号强度。具体而言，相位调整通过改变信

号的传播路径，使得信号与接收端在空间中高效对

齐，最大化能量传递效率。通优化策略设计，可动

态调整RIS的相位，使无人机与IoT设备间的通信

链路稳定，尤其在受到建筑遮挡的复杂环境中，可

提高信号覆盖范围和通信质量。 

3.6  算法整体设计

该算法基于DDQN优化UAV在数据采集任务

中的轨迹选择和IoT设备的调度策略。整体流程如

算法1所示。首先，随机初始化神经网络参数，然

后在多个训练回合中迭代。对于每一回合，算法初

始化仿真环境参数，并在每个时间步内，根据当前

策略选择最优动作，通过公式计算RIS的相位偏

移，并执行该动作控制UAV移动和IoT设备调度，

同时计算获得的奖励并更新环境状态。如果UAV
超出边界，则执行状态回滚操作并对该动作施加惩

罚。接着，算法将当前状态、动作、奖励和新状态

存储到经验池中，并从经验池中采样，更新目标网

络以最小化损失。最后，每隔一定步长更新策略参

数，并持续优化UAV的移动和IoT设备的调度，以

实现最佳的UAV轨迹和IoT设备调度策略。 

4    仿真结果分析

本文通过仿真实验验证提出算法性能，主要仿

真参数如表1所示。本文通过仿真实验与以下3种算

法做了对比分析：(1)固定相位偏移算法(FIXed
Reconfigurable Intelligent Surface, FIX-RIS)[29]：

固定RIS相位，使其偏向用户所在范围；(2)DQN
算法：保持提出网络结构不变，使用式(27)、式(28)
来训练数据收集策略；(3)随机策略：使用随机策

略训练网络。 

4.1  收敛性能

为了验证算法的收敛性能，本文将算法设置运

行1 000回合，每回合运行1 000步，图3显示了所

 

算法 1  基于DDQN的UAV数据采集算法

　输入：UAV观测到的环境状态

　输出：UAV轨迹和IoT设备调度策略

　(1) 随机初始化神经网络参数

　(2) for episode = 1,2,···,NEP do

　(3) 　初始化仿真环境参数

　(4) 　for t = 1,2,···,T do

Qπ(s,a; θ) s　(5) 　　根据 选取状态 对应的动作a；

　(6) 　　根据式(31)获得RIS的相位偏移；

r s′
　(7) 　　执行动作控制UAV飞行和IoT调度后，使用式(23)计算

　　　　  瞬时奖励 并获得下一时刻的状态 ；

　(8) 　　if UAV移动跃出边界 do

s′ ← s r　(9) 　　　状态回滚 ，为 添加惩罚项；

(s,a, r, s′)　(10) 　  将环境数据 存入经验池；

　(11) 　  if 经验池存满数据 do

　(12) 　　　从经验池取出Ns个样本；

　(13) 　　　对于每个样本，用目标值网络计算式(29)；

　(14) 　　　更新当前Q网络以最小化损失式(30)；

θ− ← θ　(15) 　　　每隔一定步长 ；

　(16) 　end

　(17) end
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提算法和FIX-RIS收敛性能。其中，累计奖励值表

示算法在每次迭代过程中所获得的总奖励之和，它

衡量了无人机在特定策略下的整体任务表现。迭代

回合数指算法训练过程中进行的迭代次数。在每个

回合中，算法会不断学习并更新策略，以优化无人

机的轨迹规划和数据收集效率。随着迭代次数增

加，算法的学习效果逐步提升，最终在高回合数下

达到稳定的累计奖励值。可以看到，当运行回合数

超过200时，所提算法和FIX-RIS算法均可以收敛

到一个稳定的值，这说明所提算法有较好的收敛

性。还可以看到，随着回合数的增加，FIX-RIS算
法收敛到一个较小的稳定值，这是因为FIX-RIS算
法只使用了固定的RIS设置，导致算法收敛性较差。 

4.2  UAV轨迹验证

为了验证提出UAV移动策略的有效性，图4分
别展示了UAV在数据采集过程中产生的3维轨迹和

2维轨迹。其中，红色五角星代表地面IoT设备，绿

色方块代表了RIS设备，UAV统一从左下角出发，

菱形和圆点分别代表UAV的起点和终点。从图4整
体可以看到，UAV从出发后，通过不断调整在3维
空间下的位置，最后到达IoT设备所在区域。因为

在这些区域，UAV不但可以获得较好的直连数据率，

还可以通过与RIS配合获得较好的通信性能。此

外，通过比较提出算法和FIX-RIS算法可以看到，

所提算法可以逐步运动到IoT设备所在区域从而可

以获得较大的平均奖励，这一结论也可以从图3看
出。对比文献[29]中使用的固定RIS朝向IoT设备的

策略，本文提出的联合优化策略使UAV接近IoT设

备所在区域，从而在RIS的辅助下可以获得更好的

性能，而FIX-RIS对UAV移动适应性差，最终只能

移动到距离IoT设备较远的位置，因而获得较差的

性能。 

4.3  数据采集速率需求对优化性能的影响

为了分析数据采集速率需求对算法优化性能的

影响，图5分别展示了平均数据采集数据率需求对

平均系统代价、平均AoI和平均系统能耗3个性能指

标的影响。其中，平均AoI指数据从生成到被无人

机接收到的时间延迟，反映了数据的时效性。能量

消耗指无人机在数据收集过程中所消耗的总能量，

包括飞行能量、数据收集和上传能量。系统代价衡

 

表 1  主要仿真参数

参数 数值

xMAX yMAX, (m) 1 000, 1 000

L zMIN zMAX, , (m) 10, 60, 80

lt (m) {0, 1, 2}

c1 c2, 12.081, 0.113 95[7]

µLoS µNLoS , 1.445 44, 199.526[7]

K1 K2, 3, 4

ρ β,  (dBm) –30, –50[8]

δ1 δ2, (dBm/Hz) –174, –174

B1 B2, (MHz) 2, 2

P1 P2, (W) 0.5, 0.8

PB PI PV, , 88.63, 79.85, 11.46

ζ1 ζ2 ζ3 ζ4, , , 100, 1, 10, 10

Λ Ξ, 0.6, 0.05

Utip (m/s) 120[29]

Υ (kg/m3) 1.225[29]

G(m2) 0.503[29]

χ(bit) 1 000

 

 
图 3 收敛曲线

 

 
图 4 UAV移动轨迹图
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量了整个无人机数据收集任务的综合性能，反映了

在能量消耗和数据时效性之间的平衡。首先，整体

来看，相比于其他算法，随着平均数据采集速率需

求的增大，所提算法的获得了较低的平均代价，这

说明所提算法对IoT设备的数据采集速率需求有较

好的适应性。其次，从图5(a)可以看到，随着平均

数据采集速率需求的增大，所有算法获得平均代价

都是先增大后缓慢降低，这是因为平均AoI随着数

据采集速率需求的增加而增加，而系统能量随着数

据需求的增加先增加后减小。具体来说，图5(b)展
示的随着数据采集需求的增大，平均AoI逐步上

升，这是因为随着需求增大，UAV越来越难满足

数据采集需求，从而导致数据的时效性降低。而从

图5(c)可以看出，系统能量消耗随着数据采集需求

的增加而减小，这是因为当需求较小时UAV可以

较容易完成该需求，从而获得较好的性能。而随着

需求的增加，UAV在距离IoT设备较远的地方一直

很难满足该数据传输需求，从而导致强化学习智能

体采取较为节能的方式来减少移动。 

4.4  IoT设备数对优化性能的影响

为了分析IoT设备数对算法优化性能的影响，

图6分别展示了IoT设备数对平均系统代价、平均AoI
和平均系统能耗的影响。首先，如图6(a)所示，随

着IoT设备数目的增多，提出算法获得了较低的平

均代价，这说明所提算法在IoT设备数的变化下获

得了较好的性能。其次，从图6(b)可以看到，随着IoT
设备数的增加，平均AoI曲线逐步上升，这是因为

在IoT设备增加过程中，UAV完成数据采集需求的

难度逐渐增加，导致AoI的上升。最后，从图6(c)
可以看到随着IoT设备数的增加，UAV能量消耗逐

步增加，但和其他方案想比，所提算法可以获得最

低的能耗水平，因此提出算法可以获得较好的能量

管理性能。 

5    结束语

针对RIS辅助的UAV数据收集场景，本文构建

了一个联合优化UAV轨迹规划、IoT设备调度和RIS
相位调整的模型，综合考虑了数据收集时效性和能

量消耗。通过引入DRL算法，本文提出一种智能优

化方案，使得UAV能够根据实时环境动态调整飞

行路径及通信策略，从而在数据收集任务中实现信

息时效性和能量效率性能均衡。仿真结果表明，与

 

 
图 5 平均数据采集速率需求对优化性能的影响

 

 
图 6 IoT设备数对优化性能的影响
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传统方法相比，本文方法可以获得更高的平均奖

励，并且在降低数据AoI和提升系统能效方面表现

出较好的性能，未来的研究可以进一步扩展至多维

度场景，包括多UAV协同工作、空域限制以及安

全约束等复杂资源优化问题，为智慧城市和IoT应

用提供新的技术支持。
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Abstract:

Objective　This study aims to develop and implement an optimization framework that addresses the critical

balance between energy consumption and information freshness in Unmanned Aerial Vehicle (UAV)-assisted

Internet of Things (IoT) data collection systems, enhanced by Reconfigurable Intelligent Surfaces (RIS). In

complex urban environments, traditional line-of-sight communication between UAVs and ground-based IoT

devices is often obstructed by buildings and infrastructure, hindering comprehensive coverage and efficient data

collection. While RIS technology offers promising solutions by dynamically adjusting signal reflection directions,

optimizing communication signal coverage, and enhancing quality, it introduces additional complexity in system

design and resource allocation, requiring sophisticated adaptive optimization techniques. The integration of RIS

enables stable communication connections across various UAV flight heights and angles, mitigating disruptions

caused by obstacles or signal interference, thus improving data collection efficiency and reliability. However,

this integration must account for multiple factors, including UAV energy consumption, communication

complexity, and Age of Information (AoI) constraints. These approaches must adapt to the dynamic nature of

UAV operations and fluctuating communication conditions, ensuring optimal performance in terms of energy

efficiency and data freshness. The research also addresses several key challenges, including real-time adaptation

to environmental changes, optimal scheduling of IoT device interactions, dynamic adjustment of RIS phase

configurations, efficient trajectory planning, and the maintenance of data freshness under various system

constraints. The proposed framework establishes a robust foundation for next-generation IoT data collection

systems that can adapt to diverse operational conditions while maintaining high performance standards. This is

achieved through the implementation of advanced deep reinforcement learning techniques, specifically designed

to manage the complex interplay between UAV mobility, RIS configuration, and IoT device scheduling,

ensuring efficient and timely data collection while optimizing system resources.

Methods　A comprehensive data collection optimization strategy is proposed, based on deep reinforcement

learning principles, specifically designed to address the complex challenges in UAV-assisted IoT data collection

systems enhanced by RIS technology. The methodology employs a Double Deep Q-Network (DDQN)

architecture, integrating UAV trajectory planning, IoT device scheduling, and RIS phase adjustment within a

three-dimensional grid-based movement space. The system incorporates a channel model that accounts for both

direct and RIS-assisted communication paths, including a probabilistic path loss model for direct links and

Rician fading for RIS-assisted links. The optimization problem is formulated as a Markov Decision Process

(MDP), where the state space includes the UAV position, previous movement information, and average AoI,

while the action space involves 3D movement decisions and IoT device scheduling. The reward function is

designed to balance multiple performance metrics, including system AoI, UAV flight energy consumption, data

collection energy, data upload energy, and penalties for boundary violations. The DDQN implementation

utilizes two Q-networks—the current and target networks—separating action selection from action evaluation,

effectively addressing the issue of Q-value overestimation. The training process incorporates experience replay

for sample storage and periodic updates to the target network to enhance learning stability. Additionally, the

RIS phase shift optimization is derived through geometric relationships, considering both direct and RIS-
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assisted communication paths. This comprehensive approach enables the joint optimization of UAV trajectory,

IoT device scheduling, and RIS phase adjustment, while ensuring energy efficiency and timely data collection in

complex communication environments.

Results and Discussions　The proposed method enables the UAV to dynamically adjust its flight trajectory and

communication strategy based on real-time environmental conditions, enhancing data transmission efficiency

while reducing energy consumption. Extensive simulation experiments comprehensively evaluate the

performance of the DDQN-based optimization framework. Convergence analysis demonstrates that the method

achieves faster and more stable convergence compared to traditional DQN approaches. The average reward

steadily increases and stabilizes after approximately 200 episodes, while baseline methods exhibit slower

convergence and higher performance variance (Fig. 3). The optimized UAV trajectory visualization shows that

the method effectively guides the UAV to collect data efficiently from all IoT devices while avoiding

unnecessary detours. The trajectory strikes a balance between visiting high-priority devices (those with higher

AoI) and maintaining energy-efficient flight paths, clearly illustrating the effectiveness of the joint optimization

of movement and device scheduling decisions (Fig. 4). Energy consumption analysis reveals that the proposed

method achieves superior energy efficiency, with a 15% reduction in total energy consumption while

maintaining comparable data collection performance. This improvement results from the intelligent integration

of RIS-assisted communication and optimal trajectory planning, which reduces the need for energy-intensive

maneuvers and prolonged hovering periods (Fig. 5) (Fig. 6). The AoI performance evaluation further confirms

the method’s effectiveness in maintaining data freshness. The average AoI across all IoT devices remains

consistently lower than in baseline methods, with a 20% improvement in worst-case AoI values. This

demonstrates the method’s ability to balance the trade-off between visiting different devices and maintaining

acceptable AoI levels, even under challenging network conditions. The framework’s adaptive nature is evident

in its capacity to prioritize devices with critical AoI values while maintaining overall system efficiency, showing

robust performance across varying network densities and device distributions (Fig. 5) (Fig. 6).

Conclusions　The proposed deep reinforcement learning-based optimization policy effectively addresses the

complex challenges in UAV-assisted IoT data collection systems enhanced by RIS technology, demonstrating

significant improvements in both energy efficiency and information freshness. The integration of advanced

learning techniques with RIS-assisted communication provides a robust and adaptive solution for practical

deployment in urban IoT environments. The comprehensive evaluation framework and detailed performance

analysis offer valuable insights for system designers and practitioners. The superior performance in terms of

convergence speed, trajectory optimization, energy efficiency, and AoI management confirms the effectiveness of

the proposed approach. Future research will focus on extending the framework to multi-UAV coordination

scenarios, exploring the impact of dynamic environmental changes, and developing more sophisticated reward

mechanisms to address additional operational constraints, such as security and airspace restrictions. The

promising results also indicate potential applications in emergency response systems, smart city infrastructure,

and environmental monitoring networks.

Key words: UAV-assisted communication; Age of Information (AoI); Deep reinforcement learning;

Reconfigurable Intelligent Surfaces (RIS)

438 电   子   与   信   息   学   报 第 47 卷


	1 引言
	2 系统模型
	2.1 移动模型
	2.2 传输模型
	2.3 能耗模型
	2.4 AoI模型
	2.5 优化问题建模

	3 算法设计
	3.1 状态空间设计
	3.2 动作空间设计
	3.3 奖励函数设计
	3.4 学习算法设计
	3.5 RIS相位偏移优化
	3.6 算法整体设计

	4 仿真结果分析
	4.1 收敛性能
	4.2 UAV轨迹验证
	4.3 数据采集速率需求对优化性能的影响
	4.4 IoT设备数对优化性能的影响

	5 结束语
	参考文献

