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摘   要：针对铁路复杂环境运维时无线传感网存在监测点网络信号差、传感器更换电池难及监测数据计算量大等

挑战，该文提出一种多无人机辅助的铁路无线传感网智能数据收集与计算任务卸载方法。为保障铁路运营安全，

方案考虑了铁路安全保护区对无人机飞行的限制，并对不同类型无线传感业务进行优先级划分，优先保障安全型

传感业务传输性能，利用基站与列车的可用计算资源进行传感数据计算处理，设计了基于多智能体软演员-评论家

(MASAC)深度强化学习算法的多无人机飞行轨迹与数据卸载决策联合优化，实现无人机能耗、无线传感网能耗

以及数据信息年龄的加权和最小化。仿真结果表明，所提算法能够显著提升系统整体能耗和数据信息新鲜度性能。
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 1    引言

在铁路智能化发展进程中，列车运行的安全性

与稳定性至关重要[1]。无线传感器网络(Wireless
Sensor Network, WSN)技术的日益成熟，为铁路

运营环境监测提供了高效、可靠、低成本且易于部

署的解决方案[2]。然而，在铁路复杂多变的运维环

境中，无线传感网络存在监测点网络信号差、感知

设备更换电池等维护困难问题[3]，加之监测数据量

庞大，使得数据处理与计算需求日益增长，如何解

决这些问题是提升铁路监测系统性能的关键。

目前，针对铁路WSN的研究主要集中于传统WSN
架构的改进。具体而言，文献[4]提出了低成本、低

能耗的铁路列车监测系统，通过一种基于节能的集

群路由协议进行传感数据聚合，传感器协调和通

信，以保证铁路系统的安全性和可靠性；文献[5]设
计了一种基于流量变化调整工作状态周期的介质访

问控制(Media Access Control, MAC)协议，并提

出了基于链状分簇路由算法的优化节能策略，合理

分配功率进而最大限度地延长WSN监测网络生命

周期；文献[6]基于WSN的高速列车运营环境监测

系统总体架构及逻辑架构，设计了基于无线传感器

网络的自然灾害及异物侵限监测系统，解决了现有

自然灾害及异物侵限监测系统布线成本高、不能灵

活增加监测功能的问题。尽管如此，这些研究仍未

解决铁路恶劣环境下监测点网络信号差、传感器更

换电池难及监测数据计算量大等问题。

针对上述问题，无人机(Unmanned Aerial
Vehicle, UAV)技术提供了极具前景的解决方案[7]。

作为移动空中平台，无人机具有不受地理环境限制

的机动性，能够快速部署到铁路沿线不同位置。此

外，无人机能够接近传感器节点(Sensor Node, SN)
进行数据收集，有效降低SN的传输能耗并提升通

信质量。为了精确衡量数据时效性，研究者引入了

信息新鲜度(Age of Information, AoI)[8]指标，量化

数据从收集到处理的完整时间链路。在铁路安全监

测中，AoI指标尤为重要，因为过时信息可能导致

决策失误和安全风险。目前，针对无人机辅助WSN
数据收集的研究主要集中在3个关键方向：(1)能耗

优化方面。文献[9]通过连续凸近似算法对无人机的

飞行轨迹和传感器节点的唤醒时间进行联合优化以

最小化UAV-WSN系统总能耗；文献[10]提出一种

基于空间和时间子状态的Q学习算法来优化无人机

轨迹，在最大限度地降低无人机能耗的同时提高传

感数据的积累价值。(2)信息新鲜度优化方面。文

献[11]考虑无人机和SN数量的可变性，提出一种基

于种群不变性的多智能体深度强化学习算法，联合

优化多无人机轨迹和传感器节点的通信调度，最小

化AoI以提高数据新鲜度；文献[12]提出一个面向

物联网的AoI-能量感知无人机辅助数据收集方案，

联合优化无人机的飞行速度、停留位置以及传感器

节点的带宽分配，平衡期望AoI和系统能耗。(3)计
算资源优化方面。无人机不仅作为数据收集器，还

能作为移动计算平台处理计算密集型任务。文献[13]
研究多无人机辅助的MEC系统中的任务卸载问题，

 

 

收稿日期：2025-04-29；改回日期：2025-08-18；网络出版：2025-08-26

*通信作者： 王俊凯　kai9032@my.swjtu.edu.cn

基金项目：国家自然科学基金(62101460, 62071393, U2268201)

Foundation Items: The National Natural Science Foundation of

China (62101460, 62071393, U2268201)

第 47卷第 1 1期 电   子   与   信   息   学   报 Vol. 47No. 11

2025年11月 Journal of Electronics & Information Technology Nov. 2025

http://radars.ie.ac.cn/CN/10.11999/JEIT250340
https://cstr.cn/32379.14.JEIT250340
mailto:kai9032@my.swjtu.edu.cn


联合优化无人机轨迹、任务分配和资源管理，基于

多智能体双延迟深度确定性策略梯度的算法减少了

执行延迟和能量消耗。文献[14]提出了基于多智能

体深度确定性策略梯度的联合服务部署和任务卸载

优化方法，通过优化任务部署、卸载决策、接入控

制和资源分配，最小化系统的长期平均成本。

现有研究主要针对通用场景，未能充分考虑铁

路环境的特殊性。铁路沿线安全保护区存在严格的

飞行限制，且铁路传感器具有不同的数据采样频率

与业务优先级，现有研究未能有效整合优先级差异

和采样频率差异对数据收集策略的影响。本文针对

铁路WSN监测场景，提出一种多无人机辅助的铁

路WSN智能数据收集与计算卸载方案，部署无人

机对WSN进行数据收集以实现对数据的中继，从

而有效降低WSN的能耗。考虑铁路安全保护区对

无人机飞行的约束，在铁路WSN中部署多架无人

机实现对全部区域SN的数据收集与计算卸载，优

化系统能耗与数据的信息新鲜度。为保障铁路运营

安全，提出方案根据传感器监测功能划分了传感业

务优先级，实现对SN差异化的数据收集服务，优

先保障安全关键型传感业务的高效传输与计算，并

充分利用基站与列车的可用计算资源实现监测数据

的计算卸载。基于该优化问题，提出了基于多智能

体软演员-评论家(Multi Agent Soft Actor Critic,

MASAC)算法的无人机轨迹与计算卸载决策的联合

优化方案。仿真结果表明，本文所提基于MASAC

的多无人机数据收集与计算卸载方案在系统能耗和

信息新鲜度的性能指标显著优于其他基准方案，能

够在铁路场景下考虑安全保护区的限制，有效为铁

路WSN中不同业务优先级的传感器提供差异化服务。

 2    系统建模

 2.1  网络架构

如图1所示为本文研究的多无人机辅助铁路

WSN数据收集与计算卸载系统架构。该系统主要

包含4类网络实体：K个SN、M个无人机、一座基

站以及列车。在该架构中，每架无人机以固定高度

H在任务区域上空飞行，为地面传感器节点提供数

据收集和计算卸载服务，而基站与列车共同为无人

机所收集的数据提供计算服务，以获得更高的任务

执行效率。其中，无人机作为中继对WSN的传感

数据进行收集，并可选择将部分数据卸载到基站或

经过的列车进行计算，列车上搭载的边缘服务器可

以为无人机提供计算卸载服务。在图1中，本文假

设在有列车经过的情况下，执行多无人机辅助铁路

WSN的数据收集与计算卸载任务。若没有列车经

过，则无人机可以将计算任务卸载到基站。任务区

域的长为X m，宽为Y m。

∀m ∈ M =

{1, 2, ...,M}
qm (t) = [xm (t) , ym (t) ,H] ∀k ∈
K = {1, 2, ...,K} wk(t) = [xk(t), yk(t)]

rk

tk

系统中的无人机索引集合定义为

，而每架无人机的三维位置坐标表示为

。SN的索引集合为

，位置坐标为 。

每个SN作为簇头，负责收集附近非簇头节点的监

测数据，并将其聚合为大小为 位比特的时延敏感

数据包，每个数据包附带时间戳 记录其生成时

间。针对铁路无线传感器网络的特点，本文根据

SN产生的数据业务类型设计了不同传感器业务优

先级，按功能分为如下3种类型：(1)安全关键型，

如入侵检测、障碍物监测传感器，主要监测会直接

影响行车安全的参数，其产生的数据业务具有最高

优先级。(2)结构监测型，如振动传感器，部署在

桥梁和重要结构处用于监控基础设施的结构健康状

况，这类传感器数据变化相对缓慢，其产生的数据

业务具有中优先级。(3)环境监测型，主要覆盖普

通轨道区域，监测温度、湿度等环境参数，数据业

务具有常规优先级。通过对传感业务进行优先级划

分，从而实现差异化服务，在有限的资源下优先保

障高优先级传感业务的传输性能。

δt = T/N

δt1

δt2 δt1 = δt2 = δt/2

δt1 θu (t) ∈ [0, 2π] lu (t) ∈
[0, lmax] lmax

δt2

如图2所示，为便于系统设计与分析，本文将

任务执行周期的总时长T划分为N个等长时隙，每

个时隙长度为 。为了确保数据传输的可

靠性，采用悬停模式对SN进行数据收集[15]，将每

个时隙进一步划分为无人机飞行子时隙 和悬停

子时隙 ，其中 。无人机在飞行子

时隙 向方向角 移动一段距离

，其中 表示无人机在一个时隙内可以移

动的最大距离，对应于无人机的最大飞行速度限

制。在悬停子时隙 内，无人机悬停并对SN进行

数据收集，收集到的数据可以进行本地处理，也可

以卸载到基站或列车进行计算处理。

 

 
图 1 多无人机辅助铁路无线传感器网络数据收集与

计算卸载系统架构

4154 电   子   与   信   息   学   报 第 47 卷



铁路运营中，铁路线路安全保护区是保障运输

安全的关键。根据《铁路安全管理条例》，其范围

从铁路线路路堤坡脚、路堑坡顶或铁路桥梁外侧

起，向外的距离规定为8～20 m。为维护铁路运营

安全，无人机巡检须严格避开上述禁飞区域。因

此，铁路轨道上空区域(图1红色竖线)被划定为安

全保护区，系统在规划无人机飞行轨迹时必须规避

该管制空域，采用在轨道两侧飞行的方式进行监

测，确保监测工作在不影响铁路正常运营的前提下

安全进行。无人机在预定任务区域内执行飞行任

务，核心功能是收集覆盖范围内SN生成的监测数

据。考虑到SN自身计算资源有限且能源受限的特

性，系统采用计算卸载架构处理收集到的数据。在

此架构下，无人机同时作为数据收集器和移动边缘

节点，在每个时隙内灵活决策数据处理策略：可将

收集到的数据完全在本地处理、部分卸载或全部卸

载至基站或列车上的边缘服务器。

 2.2  通信模型

当无人机在较为开阔的区域工作时，环境较为

干净，可视为视距(Line of Sight, LoS)通信。然

而，实际通信环境较为复杂，信号可能会因无人机

的移动而受到遮挡，特别是低空飞行的无人机，其

通信信号易受建筑物和树木等障碍物影响，此时应

视为非视距(Non-Line of Sight, NLoS)通信。因

此，本文考虑采用概率LoS信道模型，SN与无人机

之间的LoS通信链路的概率为[16]

P LoS
k (t) =

1

1 + a · exp [−bθk,m(t)− a]
(1)

a b θk,m(t)其中， 和 是由信号传播环境决定的参数。

表示SN k到 UAV m的仰角，仰角的计算公式为

θk,m (t) =
180

π · arcsin
(

H

dk,m (t)

)
(2)

dk,m(t)=

√
(xm(t)−xk)

2
+(ym(t)−yk)

2
+H2式中， ，

表示SN k与UAV m在时隙t时二者之间的距离。

SN到无人机的LoS和NLoS的路径损耗计算为[17]

PLLoS
k,m(t) = 20 lg

(
4πfcdk,m (t)

c

)
+ µLoS (3)

PLNLoS
k,m (t) = 20lg

(
4πfcdk,m (t)

c

)
+ µNLoS (4)

fc µLoS µNLoS

{a, b, µLoS, µNLoS}

其中， 表示载波频率， 和 分别为LoS信
道和NLoS信道的额外衰减因子，c表示光速。与环

境相关的参数包括 ，在偏远地区

的取值通常设置为{4.88,0.43.0.1.21}[18]。综合考虑

两种路径损耗，平均信道增益可表示为

gk,m (t)=
[
P LoS
k,m (t) · PLLoS

k,m(t) + PNLoS
k,m (t) · PLNLoS

k,m (t)
]

(5)

PNLoS
k,m (t) = 1− P LoS

k,m(t)其中， 。SN k到UAV m的

信号加干扰噪声比(Signal to Interference plus Noise
Ratio, SINR)[19]

γk,m (t) =
pk (t)

(
10gk,m(t)/ 10

)−1

σ2
(6)

σ2 pk(t)其中， 为噪声功率， 为SN的传输功率。为

了便于分析，本文假设在SN的数据收集过程和UAV
的计算卸载过程均采用正频分多址，因此不同SN-
UAV的传输链路相互之间不存在干扰。同样地，

在计算卸载过程中，不同UAV的卸载链路相互之

间不存在干扰。因此，SN k以带宽B传输的数据传

输速率为

Rm
k (t) = Blog2 (1 + γk,m (t)) (7)

Dcover

T up
m,k(t) = rk(t)/R

m
k (t)

δt2

RBS
m (t) = Blog2 (1 + γm,BS(t)) γm,BS (t)

m

SN的传输功率需满足其最大的覆盖范围 ，

无人机需要至少飞入SN的覆盖范围后，才能与

SN进行关联并接收上传数据。根据以上建模，可

得出SN k将数据上传到UAV m的传输时延为

。无人机完成数据收集后，

若选择将数据卸载到基站进行计算，则此时无人机

将作为用户执行计算卸载过程，UAV m在悬停子

时隙 中将数据传输到基站的数据传输速率可表

示为 ，其中，

为UAV 到基站的SINR，基于式(6)计算得出。

由于基站的覆盖范围有限，本文引入列车与基

站共同作为可利用的计算资源。当无人机与基站之

间通信质量较差时，可利用列车对所收集数据提供

计算服务，以提升任务执行效率并有效降低计算时

延。本文主要考虑无人机将任务区域内的传感数据

计算卸载到列车上，但不限制列车与无人机之间的

其他通信与计算任务。例如，列车可以将无人机作

为中继，将车上的用户数据卸载到基站进行计算，

以保障各种低时延业务。对于无人机与列车的通

信，需特别考虑高速运动环境的特殊性。由于列车

在传输的时候处于高速运动状态，因此传输过程中

需要考虑多普勒效应对高机动列车造成的信道间干

 

 
图 2 任务执行周期的时隙划分图
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扰(Inter-Channel Interference, ICI)，这里将其视

为白噪声的一部分[20]。多普勒干扰因子可以表示为

I ICIT = 1−
∫ 1

−1

[
(1− |τ |) J0

(
2πfm,T

VT

c
Tsτ

)]
dτ (8)

J0 (·) fm,T · VT/c

Ts

VT

其中， 是第1类零阶贝塞尔函数，

表示UAV m与列车之间的最大多普勒频率， 是

符号持续时间， 是列车的速度。因此，UAV
m到列车的SINR为

γm,T (t) =
pk

(
10gm,T(t)/ 10

)−1

I ICIT gm,T (t) + σ2
(9)

RT
m(t) = Blog2 (1 + γm,T(t))

在时隙t，无人机向列车发送数据的数据传输

速率为 。

 2.3  计算卸载模型

作为边缘计算的核心过程，计算卸载为传感器

数据的高效处理提供了灵活方案。本文假设在无人

机执行任务过程中有列车经过，可以为无人机提供

计算卸载服务。在提出的架构中，无人机可根据任

务需求和资源状况选择3种计算策略：在无人机本

地处理计算任务、将任务卸载至基站边缘服务器或

卸载至列车上的边缘服务器。数据经过计算处理后

结果体积显著减小，因此回传延迟可忽略不计。

Dk(t) Dk(t) =

{rk(t), ρk(t)} rk(t)

ρk(t)

rk(t)ρk(t)

fa, fb fc

Ok
m(t) ∈ [−1, 1]∣∣Ok

m(t)
∣∣

Ok
m(t) = 0

Ok
m(t) ∈ [−1, 0)

Ok
m(t) ∈ (0, 1]

smk (t) = 1 smk (t) = 0

SN  k生成的计算任务 用元组

表示，其中表示 数据大小(比特)、

为计算密度(每比特计算所需的CPU周期数)，

SN k的计算量可以表示为 。假设无人机、

基站和列车处的MEC服务器分配给SN k的计算资

源分别为 和 ，与无人机相比，基站和列车

具有更多的计算资源。为简化模型，本文假设各计

算设备配备多核处理器，可并行处理多个计算任

务。铁路监测任务通常可自然分割为数据分块、多

阶段处理以及多维度并行分析，终端设备可以动态

分配任务，将部分计算任务卸载至边缘服务器，同

时在本地处理其余部分。并行计算模式能够显著提

高任务处理效率并降低能耗，因此本文采用部分卸

载模型。UAV m将SN k的数据卸载到其他计算设

备的计算卸载决策变量为 ，该变量

的绝对值 表示相应的卸载比例，而取值范

围表示不同的卸载服务器。若 ，表示无

人机仅在本地计算SN k的数据；若 ，

表示UAV m将SN k的数据卸载到基站上进行计

算；若 ，表示UAV m将SN k的数据

卸载到列车上进行计算。为了方便起见，UAV m
在每个时隙内只能将任务卸载到其中的一个设备处

的MEC服务器上，SN k在时隙t被UAV m唤醒，

则唤醒指示 ，否则 。

(1)无人机本地计算：在无人机本地计算时延为

T lo
m,k (t) =

ρk (t) rk (t)
(
1−

∣∣Ok
m (t)

∣∣)
fa

(10)

(2)卸载到基站计算：UAV m将SN k的数据卸

载到基站的计算时延为

T bs
m,k (t) =

ρk (t) rk (t) |Ok
m (t) |

fb
(11)

(3)卸载到列车计算：UAV m将SN k的数据卸

载到列车的计算时延为

T train
m,k (t) =

ρk (t) rk (t) |Ok
m (t) |

fc
(12)

除了计算时延，无人机还要将数据传输到相应

的设备上，因此计算卸载的传输时延为

T tr
m,k (t) =


rk (t) |Ok

m (t) |
RBS

m (t)
, Ok

m (t) ∈ [−1, 0)

rk (t) |Ok
m (t) |

RT
m (t)

, Ok
m (t) ∈ (0, 1]

(13)

因此，由UAV m进行收集的SN k的数据计算

卸载的总时延为

Tm,k (t) =



max
{
T lo
m,k (t) , T

bs
m,k (t) + T tr

m,k (t)
}
,

Ok
m (t) ∈ [−1, 0)

max
{
T lo
m,k (t) , T

train
m,k (t) + T tr

m,k (t)
}
,

Ok
m (t) ∈ (0, 1]

T lo
m,k (t) , O

k
m (t) = 0

(14)

 2.4  信息年龄模型

Φmax

在注重实时监控的铁路监测系统中，信息新鲜

度至关重要，过时的数据可能会影响决策的准确性

和可靠性。为了量化所收集数据的新鲜度，本文采

用AoI精确衡量数据从收集到计算处理的完整时间

链路。在铁路运营环境中，主要的数据收集对象为

不同的地面无线传感器，分别设定采样间隔并采用

采样替换机制，新数据存储在传感器缓存中等待无

人机收集，或被更新的数据覆盖。在每个时隙中，

根据传感器业务优先级和距离对SN进行关联来完

成SN的数据收集过程，实现有限资源下的差异化

服务，最大化系统整体信息新鲜度。限制每架无人

机在每个时隙内关联SN的个数为 ，且每个SN
最多被1个无人机关联。

gk(t) = 1

当传感器SN k生成新数据时，该数据的生命

周期重置为0，该值随着每个时隙递增。令

表示SN k在时隙t进行数据更新，反之则表示数据

未更新。该数据在SN k缓存区的AoI表示为

ASN
k (t) =

{
0, gk (t) = 1

ASN
k (t− 1) + δt, 其他

(15)
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φk(t) = 1 φk(t) = 0

根据数据的更新过程，若SN k在时隙t中进行

数据采样，则其缓存状态 。若 ，

则表示该SN缓存区为空，无法进行数据收集。数

据完成收集过程后，将会在下一个时隙清空缓存区

导致缓存区为空，直到达到该SN的数据采样间隔

后，才会再次将缓存区状态更新为1。
当UAV m成功收集到SN k的数据后，将对收

集到的数据进行本地计算或卸载到其他设备上进行

计算。该过程的AoI表示为

Ak (t+ 1) = ASN
k (t) + T up

m,k (t) + Tm,k (t) (16)

Ak(t+ 1) = Ak(t) + δt

若SN没有进行数据收集，则其AoI随着时隙线

性增加，即 。

 2.5  能耗模型

V

无人机的能耗由推进能耗、通信能耗以及计算

能耗组成，相对于推进与计算能耗来说，通信能耗

很小，因此本文不考虑通信能耗的影响。一般而

言，推进能量取决于无人机的飞行速度及其加速

度。为简化基本设计思路，本文忽略了无人机加速

引起的额外能耗，这对于无人机机动时间仅占总运

行时间一小部分的典型通信应用是有效的。对于以

速度 飞行的无人机，推进功耗可以建模为[21]

P F (V ) = P0

(
1 +

3V 2

U2
tip

)
+ Pi

(√
1 +

V 4

4v40
− V 2

2v20

) 1
2

+
1

2
d0ρsAV

3 (17)

P0 Pi

Utip

v0

d0 s

ρ A

式(17)等号右侧的3项分别为桨叶轮廓功率、

感应功率和寄生功率，其中 和 为常量，分别

代表悬停状态下的桨叶轮廓功率和感应功率，

表示旋翼桨叶的叶尖速度， 称为悬停状态下的

平均旋翼感应速度， 和 分别表示机身阻力比和

旋翼坚固程度， 和 分别表示空气密度和旋翼盘

面积。

vm(t) = 0 Ph(0) = P0 + Pi

无人机在一个时隙内先悬停并对WSN进行数

据收集与计算卸载过程，随后飞行一段距离。无人

机的飞行能耗包括推进能耗与悬停能耗。当无人机

悬停时， ，因此悬停功率 。

vm(t)设第m架无人机的速度 ，则UAV m在时

隙t内飞行的推进能耗为

EF
m (t) = P F (∥vm (t)∥) (δt − δt2) (18)

UAV m在本地进行任务计算的能耗为

Ecomp
m (t) =

K∑
k=1

ρm,krm,k (t)
(
1−Ok

m (t)
)
κ(fa)

2 (19)

κ其中， 为有效电容系数。无人机在数据收集与计算

卸载阶段，将数据传输到基站或列车时的悬停功耗为

Eh
m (t) = Ph (0) (δt − δt1) (20)

Em(t) = EF
m(t)+

Eh
m(t) + Ecomp

m (t)

因此UAV m在时隙t的能耗为

。对于WSN的能耗，若SN在时隙

t被UAV m唤醒并进行上行数据传输，则SN k的通

信能耗表示为

Ek (t) =
Dk (t)

Rm
k (t)

pk (t) (21)

 2.6  优化问题建模

Q = {qm(t),∀t ∈ T, ∀m ∈ M}
O =

{
Ok

m(t),∀t ∈ T, ∀m ∈ M,∀k ∈ K
}

Es(t) = 1/N
∑N

t=1

∑K

k=1
Ek(t)

Eu(t) = 1/M ·N
∑M

m=1

∑N

t=1
Em(t)

Ā(t) = 1/N ·K
∑N

t=1

∑K

k=1
Ak(t)

本文提出了多无人机辅助的铁路WSN数据收

集与计算卸载方案，由于网络中各个设备可用的计

算资源和能量是有限的，因此高效地将计算任务分

配到合适的节点至关重要。本文的目标是在一定的

条件限制下优化多个无人机在整个任务周期内的协

作飞行轨迹 和计算卸

载策略 ，最

小化WSN平均能耗、无人机平均能耗以及WSN平

均AoI的加权和，其中WSN的平均能耗表示为

，无人机的平均能耗

表示为 ，WSN

的平均AoI表示为 。

因此，多无人机辅助铁路WSN数据收集与计算卸

载方案的优化问题如下

min
Q,O

(
ξ1αEs (t) + ξ2βEu (t) + ξ3Ā (t)

)
s.t. C1 : ξ1 + ξ2 + ξ3 = 1

C2 : ∥qm (t)− qm′ (t)∥ ≥ Dmin,∀m ̸= m′ ∈ M,

t ∈ T

C3 : ∥qm (t)− qm (t− 1)∥ ≤ Vmax(δt − 1),

∀m ̸= m′ ∈ M, t ∈ T

C4 : T up
m,k (t) ≤ δt/2,∀m ∈ M,∀k ∈ K, t ∈ T

C5 : 0 ≤ xm (t) ≤ X, ∀m ∈ M, t ∈ T

C6 : 0 ≤ ym (t) ≤ Ymin,NF, Ymax,NF ≤ ym (t) ≤ Y,

∀m ∈ M, t ∈ T

C7 : smk (t) dmk (t) ≤ Dcover,∀k ∈ K,∀m ∈ M

C8 :

M∑
m=1

smk (t) ≤ 1,∀k ∈ K

C9 :

K∑
k=1

smk (t) ≤ Φmax,∀m ∈ M (22)

α β

ξ1, ξ2 ξ3

其中，缩放因子 和 将优化目标中的3种性能指标

的数量级进行统一，以保证优化过程中的公平性[22]。

约束C1中3个参数 和 分别为WSN平均能耗、

无人机平均能耗、平均AoI的权重，表示每个性能

指标的重要性，系统可以根据实际情况对不同性能

指标的优化倾向进行调整。约束C2确保无人机与
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Dmin

Vmax

δt/2

Ymin,NF Ymax,NF

dmk (t)

Dcover smk (t) = 1

Φmax

无人机之间保持最小安全距离 ；约束C3限制

无人机在相邻时隙间的最大移动距离，确保飞行速

度不超过最大限制 ；约束C4保证SN的上传时

间小于 ；约束C5和C6保证无人机的位置不超

出限定的任务区域，且不飞进铁路安全保护区，其

中 和 为保护区的边界；约束C7确保

只有当传感器与无人机之间的距离 小于覆盖半

径 时，传感器才能被无人机唤醒，此时 ；

约束C8保证每个传感器在任一时刻最多只能被一

个无人机唤醒，避免资源浪费；约束C9限制每个

无人机在同一时隙内最多服务 个SN。

 3    基于MASAC的多无人机协作智能数据
收集与计算卸载算法

S = {s (t) ,∀t ∈ N}
A = {a (t) ,∀t ∈ N} R = {r (t) ,

∀t ∈ N}

在优化问题式(22)中，时变的信道条件和多样

化的任务类型引起的环境的不确定性和动态特征，

对传统的离线优化技术提出了重大挑战。因此本文

提出了一种基于MASAC的多无人机辅助数据收集

与任务卸载方案，使得多种策略类型的协作和分配

能够共同确定优化变量。在优化问题中，每架无人

机作为智能体，与无人机辅助铁路WSN的数据收

集与计算卸载环境进行交互，无人机当前的位置以

及数据收集和计算卸载等操作都会影响后续的优化

性能。因此，无人机轨迹规划和卸载决策可以表征

为多智能体马尔可夫决策过程(Multi-Agent Markov
Decision Process, MA-MDP)。本文定义的MA-
MDP主要包括状态空间 ，动作

空 间 与 奖 励 函 数

，其中状态空间包括公共观测和所有无人

机的私有观测。

Ak(t) φk(t)

(1)观测空间：每个无人机都能获取SN k的相

关状态信息，即公共观测部分，包括SN k的对应

的计算AoI，即 ，以及SN k的缓存状态 ，

即SN的缓存区是否有数据。因此，公共观测可以

表示为

op (t) = {[Ak (t) , φk (t)] : ∀k ∈ K} (23)

xm(t), ym(t) dl
k,m (t)

dl
m,m′ (t)

每个无人机的私有观测包括无人机自身的二维

坐标 ，无人机与SN k的相对位置 ，

与其他无人机、基站和列车的相对位置 。

私有观测可以表示为

ol
m (t) =

{[
xm (t) , ym (t) ,dl

k,m (t) ,dl
m,m′ (t)

]
:

∀k ∈ K,∀m ̸= m′ ∈ M} (24)

s (t) t令 表示第 个时隙中的整体环境状态，包

括有关SN的信息和所有无人机的私有观测信息，

没有冗余信息。那么，有

s (t) =
[
op (t) ,o

l
1 (t) ,o

l
2 (t) , ...,o

l
M (t)

]
(25)

m om(t)第 个无人机在t时隙中的状态用 表示，

包括无人机的私有和公共观测，表示为

om (t) =
{
op (t) ,o

l
m (t)

}
,∀m ∈ M (26)

θu(t) ∈ [0, 2π]
lu(t) ∈ [0, lmax] Ok

m(t) ∈ [−1, 1]

(2)动作空间：每个智能体的动作空间为每个

无人机的飞行策略和任务计算卸载策略，包括无人

机的飞行方向 ，无人机的飞行距离

，卸载比例 。因此，

无人机的动作空间为

am (t) =
[
θu (t) , lu (t) , O

k
m (t)

]
(27)

(3)奖励函数：在多无人机辅助数据收集与任

务卸载的过程中，奖励用于鼓励系统最小化UAV-
WSN的能耗以及AoI。本文的目的是最小化AoI和
系统能耗的加权和，为了实现这一目标，基于优化

问题式(22)将奖励函数定义为

rm (t) = −ξ1αEs (t)− ξ2βEu (t) + ξ3Ã (t) (28)

Ã (t) A (t) Ã(t) = A(t+ 1)−
A(t)

rc rb

rb

其中， 为 的变化量，即

，取值为正，UAV平均能耗和WSN平均能耗

则均取负值。此外，为了确保满足约束条件，将碰

撞惩罚 和越界惩罚 添加到奖励中，其中越界惩

罚 包含无人机飞进或飞过铁路安全保护区的情

况。因此，最终UAV m的总奖励可以表示为

Rm (t) = rm (t)− rc − rb (29)

πm(a|om; θπm)

Qm1(s,a; θQm1) Qm2(s,a; θQm2)

Q′
m1(s,a; θQ′m1)

Q′
m2(s,a; θQ′m2)

在MA-MDP中，每个智能体的观察被分为公

共和私有部分，这大大减少了算法中为智能体创建

的Critic网络的维度，并且减少智能体集中学习环

境的时间，来解决无人机轨迹规划和计算卸载策略

的优化问题。提出的MASAC算法架构如图3所
示，每个智能体有一个actor网络 和

两个Critic网络 和 ，

且分别对应两个Critic目标网络 ,

。每个无人机智能体都有独立的

Actor和Critic网络，采用集中式训练和分布式执行

的架构。在训练阶段，通过基站进行集中式训练，

基站可以访问全局状态信息；在执行阶段，智能体

只依赖自身的局部观测来执行动作。Actor网络负

责基于局部观测输出动作概率分布而非确定性动

作，这是MASAC区别于多智能体深度确定性策略

梯度算法(Multi-Agent Deep Deterministic Policy
Gradient, MADDPG)的关键特征。每个智能体的

温度参数α控制策略随机性，实现探索与利用的自

适应平衡。Twin Critic结构是两个并行Q网络，接

收全局状态s和所有智能体的联合动作a作为输入，
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体现集中训练特性，使各智能体能考虑彼此行为的

影响，同时通过取最小Q值减轻过估计问题。

 4    仿真分析

本文的模拟系统基于Python 3.9和PyTorch 1.13.1
实现，实验环境设定为铁路沿线长为400 m，宽为

200 m的矩形区域，原点位于整个区域的左下角。

无人机初始位置分别设置在(50 m, 10 m)和(350 m,
10m)，飞行高度均为50 m。基站位于(200 m,

70 m)，列车初始位置为(340 m, 100 m)，铁轨以

及铁路安全保护区设置在纵坐标为100 m的位置，

其中保护区的宽度设置为10 m。本文假设在无人

机的任务执行周期中，有列车以30 m/s匀速通过区

域，且在不同列车视为同一卸载对象。若任务区域

无列车，则通过基站为无人机提供计算卸载服务。

表1总结了仿真的参数设置和MASAC算法的部分

超参数[23]。在算法实现中，Actor和Critic网络均采

用3层全连接结构(512, 256和128个神经元)。激活

 

 
图 3 本文所提MASAC算法架构

 

表 1  仿真参数

参数名称 取值 参数名称 取值

B带宽  (MHz) 1 Utip旋翼桨叶的叶尖速度  (m/s) 120

r传感数据  (Mbit) 8 v0平均旋翼感应速度  (m/s) 4.03

计算密度 (CPU周期/bit) 1 000 d0机身阻力比 0.6

σ2噪声功率  (dBm) –110 s旋翼坚固程度 0.05

H无人机高度  (m) 50 ρ空气密度  (kg/m3) 1.225

V无人机最大速度 20 A旋翼盘面积  (m2) 0.503

fc载波频率  (GHz) 2 κ有效电容系数 10–28

N时隙个数 30 经验回放缓存区D 300 000

δt时隙长度  (s) 2 Actor网络学习率 0.000 01

fa, fb, fc计算资源  (Gcycle/s) 2, 5, 3.5 Critic网络学习率 0.000 1

DcoverSN覆盖范围  (m) 30 βSN能耗放缩因子 10

α无人机能耗放缩因子 0.01 γ折扣因子 0.95

Nmax无人机最大连接数 2 迭代回合数 20,000

P0桨叶轮廓功率  (W) 79.86 批次大小 1 024

Pi感应功率  (W) 88.63 学习间隔 5

第 1 1期 闫  莉等：无人机辅助的铁路无线传感网智能数据收集与计算卸载方法 4159



函数采用Leaky_ReLU替代传统的ReLU。为评估

所提方案的性能，本文设计了多种对比实验方案，涵盖

核心强化学习算法与计算卸载决策机制的差异，考

察了所提算法的各项性能指标。实验对比方案如下。

MASAC-Greedy：该方案参考文献[24]中的计

算卸载策略，采用MASAC算法进行无人机轨迹规

划，但在计算卸载决策上使用贪婪算法，根据计算

能力和传输延迟确定最优卸载目标，权衡无人机本

地处理、基站卸载和列车卸载3种方式，计算综合

成本并选择成本最低方案。

MASAC-AOU(All on UAVs)：该方案采用MASAC
算法进行无人机轨迹规划，而计算过程完全在UAV
本地完成，通过与完全本地计算的极端情况对比，突

出边缘卸载在提升系统整体性能方面的关键作用。

MADDPG：该方案参考文献[24]中使用的MADDPG
算法实现无人机轨迹与计算卸载的联合优化。作为

确定性策略算法，MADDPG通过输出确定动作而

非概率分布，理论上在连续控制任务中具有较高的

样本效率，但缺乏熵正则化机制，在复杂环境中的

探索能力相对有限，容易陷入局部最优解。

基于上述参数设置与对比实验方案，本文进行

了大量仿真实验评估算法性能。首先，图4展示了

提出的MASAC, MADDPG及MASAC-Greedy算
法在训练过程中的收敛曲线对比。结果表明，提出

的MASAC算法在训练早期就开始显著提升，并最

终稳定在最高奖励水平，性能最佳。MASAC-Greedy
由于贪婪卸载决策牺牲了部分AoI增益，最终奖励

低于MASAC约11.8%。MADDPG算法虽然在初期

表现稳定，但其性能增长明显缓慢且收敛水平较

低，这是因为MADDPG依赖外部噪声探索，随着

迭代噪声逐渐减弱导致探索效率低下，最终效果不

如基于随机策略和熵正则化的MASAC算法。

图5为不同算法的多无人机飞行轨迹对比，其

中无人机数量为4。为了让无人机在场景内覆盖足够

大的区域，将4架无人机的起点分别设置为(50 m,
10 m), (350 m, 10 m), (50 m, 180 m)和(350 m,
180 m)，其他坐标设置保持不变。从图中可以看出

MASAC算法表现出良好的协作数据收集与计算卸

载模式，各无人机能够有效覆盖监测区域的不同部

分，避免了资源冗余和区域重叠，且没有飞入或飞

过铁路安全保护区，保持在限定区域内。MASAC-
Greedy算法的无人机轨迹同样保持在限定范围

内，对SN的覆盖效果与提出的MASAC算法比较接

近。而MADDPG在复杂环境下的轨迹优化效果不

如MASAC算法稳定，飞行轨迹存在部分冗余和绕

飞，且有接近或进入铁路安全保护区的情况。

如图6所示为不同SN数量和AoI权重对各算法

的目标函数对比。随着SN数量和AoI权重的增加，

4种算法的目标函数值总体上呈上升趋势，其中提

出的MASAC算法始终保持最低的目标函数值，相

比于MASAC-Greedy算法，所提出算法总体性能提

升最高为11.9%。MASAC-AOU算法由于仅在本地

进行计算，对于AoI的优化不显著导致整体目标函

数值较高。而MADDPG因其探索能力较差，整体

的优化性能不理想。总体来看，MASAC算法在各

种传感器配置和不同AoI权重下均表现出最佳的优

化效果，充分验证了所提出算法的有效性和优越性。

如图7所示为不同SN数量和AoI权重下各算法

的无人机能耗的性能对比。由图7(a)可知，随着SN
数量增加，4种算法的无人机能耗总体呈上升趋势，

但提出的MASAC算法始终保持最低能耗水平。

3种基于MASAC的算法表现接近，而MADDPG的

能耗显著较高且波动明显，这说明其在训练过程中

的探索效率可能较低，导致资源分配上可能存在效

率低下的问题。由图7(b)可知，当增加AoI权重

时，所有算法的无人机能耗均呈上升趋势。这是因

 

 
图 4 本文MASAC算法与基准算法的性能对比

 

 
图 5 不同算法的多无人机飞行轨迹对比
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为当系统更注重信息新鲜度时，无人机需要更频繁

地访问传感器节点以减少AoI，从而导致更多的飞

行能耗，所提出算法依然表现出最佳能耗控制能力。

图8为不同算法在不同SN数量/AoI权重下SN
能耗方面的性能差异。由图8(a)可知，各算法的平

均SN能耗随SN数量增加均呈明显上升趋势，随

着部署规模扩大，更多SN被无人机唤醒完成数据

收集，导致了总体能耗增加。在SN较少时，MAD-
DPG与MASAC-AOU算法的SN能耗整体上略低于

其他两种基于MASAC的算法，而提出的MAS-
AC与MASAC-Greedy算法的表现比较接近，

MADDPG探索的局限性导致了相对较低的数据收

集频率，而MASAC-AOU算法由于AoI更大，因此

SN能耗相对于其他两种MASAC算法更低。由

图8(b)可知，MADDPG算法持续表现出最低的

SN能耗，其低SN能耗表现主要源于在AoI优化方

面的相对劣势，通过唤醒较少SN进行数据收集而

降低了SN能耗。

 

 
图 6 不同SN数量/AoI权重下的目标函数对比

 

 
图 7 不同SN数量/AoI权重下UAV平均能耗性能对比

 

 
图 8 不同SN数量/AoI权重下SN平均能耗性能对比
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图9对比了不同算法在不同SN数量和AoI权重

下的平均AoI性能。由图9(a)可知，随着SN数量增

加，平均AoI降低，且提出的MASAC算法始终保

持最低值，MASAC-Greedy和MADDPG算法的

AoI值较高且接近。MASAC-AOU算法的AoI最
大，这是因为数据都在本地进行计算，没有利用铁

路WSN中的其他计算资源。由图9(b)可知，随着

AoI权重增大，AoI值呈明显下降趋势，系统更加

注重信息新鲜度时，各算法能够相应调整策略以降

低AoI。提出的MASAC算法的下降最为显著，

MASAC-Greedy次之，而MADDPG下降幅度最

小，MASAC-AOU算法的AoI依然最大。随着权重

增加，3种算法的性能差异进一步扩大，提出的

MASAC算法在高权重设置下表现出色，而MAD-
DPG算法因其在复杂环境下探索能力不足，难以

适应大规模动态系统的优化需求。

 
 

 
图 9 不同SN数量/AoI权重下的平均AoI性能对比

 

表2为不同类型SN的AoI性能对比，综合3类传

感器的数据可见，系统基本实现了基于业务优先级

的分层服务，确保了关键安全数据的及时性，在资

源有限条件下对不同监测对象进行合理权衡。提出

的MASAC算法安全关键型SN表现最佳，AoI优化

效果显著。相比之下，MASAC-Greedy算法虽然

整体性能略逊于MASAC，但在环境监测型传感器

上的表现相对较好，但与基于优先级的调度策略略

有偏差。MADDPG算法在所有类型传感器上的表

现均落后于其他两种算法，MASAC-AOU算法由

于在本地完成计算，除了结构检测型SN，另外两

种SN的AoI低于其他MASAC算法。可以看出，在

多目标多约束的复杂监测场景中，提出的MAS-
AC算法能够更有效地平衡探索与利用，为铁路监

测系统中不同重要性的数据提供精细化的资源分配

策略。

 5    结束语

本文针对铁路复杂运营环境中WSN存在电池生

命周期有限、监测数据计算实时性需求高等挑战，

提出一种基于MASAC算法的多无人机辅助铁路

WSN智能数据收集与计算卸载方案。综合考虑无

人机和WSN的能耗、监测数据信息新鲜度、传感

业务优先级及铁路安全保护区等需求，采用MAS-

AC算法联合优化无人机飞行轨迹和计算卸载决策

以进行传感数据收集与计算任务卸载的方案，实现

最小化WSN平均能耗、无人机平均能耗以及WSN

平均AoI的总体加权和。仿真结果验证了所提方案

在各项性能指标上的显著优势，在算法收敛速度上

更快；在轨迹规划上展现出良好的协作特性，避免

了资源浪费和区域重叠；在无人机能耗、SN能耗

和平均AoI 等3个关键指标上，所提算法显著优于

对比算法。
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UAV-Assisted Intelligent Data Collection and Computation Offloading
for Railway Wireless Sensor Networks

YAN Li①      WANG Junkai①      FANG Xuming①      LIN Wei②      LIANG Yiqun②

①(Sichuan Province Key Laboratory of Information Coding and Transmission, Southwest Jiaotong University,

Chengdu·610031, China)
②(China Academy of Railway Sciences, Beijing·100081, China)

Abstract:

Objective　Ensuring the safety and stability of train operations is essential in the advancement of railway

intelligence. The growing maturity of Wireless Sensor Network (WSN) technology offers an efficient, reliable,

low-cost, and easily deployable approach to monitoring railway operating conditions. However, in complex and

dynamic maintenance environments, WSNs encounter several challenges, including weak signal coverage at

monitoring sites, limited accessibility for tasks such as sensor node battery replacement, and the generation of

large volumes of monitoring data. To address these issues, this study proposes a multi-Unmanned Aerial

Vehicle (UAV)-assisted method for data collection and computation offloading in railway WSNs. This approach

enhances overall system energy efficiency and data freshness, offering a more effective and robust solution for

railway safety monitoring.

Methods　An intelligent data collection and computation offloading system is constructed for multi-UAV-

assisted railway WSNs. UAV flight constraints within railway safety protection zones are considered, and

wireless sensing services are prioritized to ensure preferential transmission for safety-critical tasks. To balance

energy consumption and data freshness, the system optimization objective is defined as the weighted sum of

UAV energy consumption, WSN energy consumption, and the Age of Information (AoI). A joint optimization

algorithm based on Multi-Agent Soft Actor-Critic (MASAC) is proposed, which balances exploration and

exploitation through entropy regularization and adaptive temperature parameters. This approach enables

efficient joint optimization of UAV trajectories and computation offloading strategies.

Results and Discussions　(1)Compared with the Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient (MADDPG),

MASAC-Greedy, and MASAC-AOU algorithms, the MASAC-based scheme converges more rapidly and

demonstrates greater stability (Fig. 4), ultimately achieving the highest reward. In contrast, MADDPG exhibits

slower learning and less stable performance. (2)The comparison of multi-UAV flight trajectories under different

algorithms shows that the proposed MASAC algorithm enables effective collaboration among UAVs, with each

responsible for monitoring distinct regions while strictly adhering to railway safety protection zone constraints

(Fig. 5). (3)The MASAC algorithm yields the best objective function value across all evaluated algorithms

(Fig. 6). (4As the number of sensors and the AoI weight increase, UAV energy consumption rises for all

algorithms; however, the MASAC algorithm consistently maintains the lowest energy consumption (Fig. 7).

(5)In terms of sensor node energy consumption, MADDPG achieves the lowest value, but at the expense of
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information freshness (Fig. 8). (6)Regarding average AoI performance, the MASAC algorithm performs best

across a range of sensor densities and AoI weight settings, with the greatest improvements observed under

higher AoI weight conditions (Fig. 9). (7)The AoI performance comparison by sensor type (Table 2) confirms

that the system effectively supports priority-based data collection services.

Conclusions　This study proposes an MASAC-based intelligent data collection and computation offloading

scheme for railway WSNs supported by multiple UAVs, addressing critical challenges such as limited WSN

battery life and the high real-time computational demands of complex railway environments. The proposed

algorithm jointly optimizes UAV flight trajectories and computation offloading strategies by integrating

considerations of UAV and WSN energy consumption, data freshness, sensing service priorities, and railway

safety protection zone constraints. The optimization objective is to minimize the weighted sum of average UAV

energy consumption, average WSN energy consumption, and average WSN AoI. Simulation results demonstrate

that the proposed scheme outperforms baseline algorithms across multiple performance metrics. Specifically, it

achieves faster convergence, efficient multi-UAV collaboration that avoids resource redundancy and spatial

overlap, and superior results in UAV energy consumption, sensor node energy consumption, and average AoI.

Key words: Railway Wireless Sensor Networks (WSNs); Unmanned Aerial Vehicle (UAV); Computation

offloading; Multi-Agent Deep Reinforcement Learning (MADRL)
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