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摘要： 针对边缘网络环境下多人机之间存在计算负载不均，造成卸载任务失败的问题，提出了一种多无人机间协

作的智能任务卸载方案。通过联合考虑多无人机任务分配、计算资源分配和无人机飞行轨迹，引入公平性指数

建立了无人机公平负载最大化和能量消耗最小化问题。基于多智能体深度强化学习框架，提出了融合轨迹规划

和任务卸载的分布式算法。仿真结果表明，所提出的多无人机协作方案可以显著提高任务完成率和负载公平

度，并且有效适用于大规模用户设备场景。
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Abstract: Aiming at the problem of uneven computational load among multi-UAVs in the edge network 
environment， which causes the failure of offloading tasks， a multi-UAV collaborative intelligent task 
offloading scheme is proposed. By jointly considering task allocation， computing resource allocation， and 
UAV trajectory， the optimization problem is established to maximize the fairness of computing load among 
UAVs and minimize the power consumption. Firstly， the optimization problem is modeled as multiple 
intelligent agent Markov decision process model. Then， a collaborative offloading algorithm based on multi-
agent deep deterministic policy gradient （MADDPG） is proposed. The simulation results show that the 
proposed multi-UAV collaborative scheme can effectively improve task completion rate and fairness of 
computing load， and it is effectively applicable to large-scale user device scenarios.
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随着 5G 的发展，各种新兴的计算密集型和延

迟敏感型应用产生，这对物联网中计算受限的低功

耗终端设备提出了严峻挑战［1］。移动边缘计算

（Mobile edge computing，MEC）作为一种有前途的

技术被提出，可以极大减轻物联网终端设备的计算

负载［2］。无人机因其部署灵活、响应迅速、覆盖范

围广等优点，已在各类边缘计算场景广泛应用［3］。

特别是在地面的基础通信设施遭到毁坏时，无人机

能够快速覆盖受灾区域，向地面用户提供通信和计

算 服 务 ，已 经 成 为 应 急 通 信 领 域 的 有 效 解 决

方案［4］。

目前对于单个无人机辅助 MEC 系统已经有

了比较全面的研究，包括任务卸载［5］、轨迹规划［6］、

资源管理［7］等。然而，用户的计算需求通常以随机

或突发的方式产生，单个无人机完成任务的能力十

分有限。因此，多个无人机可以通过协作的方式，

为移动终端设备提供更广泛的覆盖范围，以及更灵

活的任务卸载方案。文献［8］构建了一个多无人机

辅助移动边缘计算系统，多个无人机充当 MEC 节

点，向放置在地面上的物联网终端节点提供扩展的

计算能力；文献［9］基于多无人机辅助的 MEC 网

络模型，提出了双重协同任务卸载机制，充分考虑

无人机之间的连通性，有效地进行两级卸载。文献

［10］提出了一种基于感知与通信集成的计算分流

节能策略，联合考虑卸载决策和动态计算资源分

配；文献［11］研究了无人机结合无线能量传输技术

为物联网终端设备提供能量供应，提出一种基于  
Stackelberg 博弈的能量交易方案，解决了充电用

户与无人机之间自由公平的能量交易问题；文献

［12］针对基于雾计算的无人机系统电池和计算资

源限制问题进行了研究，通过将计算任务卸载问题

转化为双边匹配问题，基于迭代算法，最大限度提

高无人机之间协同的效率；文献［13］综合考虑端到

端卸载链路和地对空卸载链路，联合优化无人机轨

迹、任务卸载率和通信资源分配，利用资源分配

（Resource allocation，RA）算法和无人机轨迹选择

（ UAV trajectory selection，UTS）算法交替求解最

优化问题。

上述工作主要集中在离线决策，采用迭代和群

集算法求解非凸性优化问题。然而，在高度动态的

多无人机环境中，任务的随机分配使得优化问题更

加复杂且难以生成可行解。深度强化学习则可以

有效解决复杂、动态和非凸性问题。文献［14］基于

协作多智能体深度强化学习框架，利用双延迟深度

确定性策略梯度算法，考虑高维连续动作空间，求

解非凸性优化问题以获得最小执行延迟和能源消

耗的策略；文献［15］和文献［16］通过考虑随时变的

无人机信道强度和动态资源请求，分别利用 MAD‑
DPG、深度 Q 网络（Deep Q‑network ，DQN）求解最

优的资源分配及计算卸载策略；文献［17］将无人机

计算卸载调度问题分解为两层子问题，并通过分层

强化学习交替优化子问题，与传统优化算法和强化

学习相比，有效提高了算法收敛效率；文献［18］提

出了一种分布式的多智能体算法，并引入注意力机

制，进一步提升分布式无人机代理的性能；文献

［19］将优化问题表述为混合合作 ‑竞争博弈，为解

决混合动作空间问题，将离散动作转化为连续动

作 ，基 于 多 智 能 体 深 度 确 定 性 策 略 梯 度

（Multi‑agent deep deterministic policy gradient， 
MADDPG）联合优化无人机轨迹及地面用户接入

控制；文献［20］考虑多无人机辅助上行通信的场

景，主要侧重于无人机与移动用户之间的协同；文

献［21‑22］专注于用户级通信覆盖及通信服务的公

平性，并通过设计无人机的轨迹来实现加权吞吐量

最大化、能耗最小化。

上述都利用深度强化学习来求解多无人机任

务卸载的优化问题，然而在高度动态的 MEC 环境

下，多个无人机之间实现协作存在着一些挑战。上

述文献忽略了每个无人机任务负载的公平性问题，

如部分无人机覆盖范围内的任务计算量过大，导致

出现过载情况；而部分无人机所包含区域内需要处

理的任务计算量较小，计算和通信资源没有得到充

分利用，这将导致多无人机之间无法实现公平、高

效的协作。

为了解决上述问题，在由用户设备、无人机构

成的两层网络架构下，综合考虑无人机轨迹变化、

计算资源分配和多无人机公平协作等因素，提出了

一种基于多智能体深度强化学习框架，融合轨迹规

划和任务卸载的分布式算法。该算法联合优化多

无人机节点的卸载决策和资源分配，以实现高可靠

和低时延的应急通信领域应用服务为目标。具体

创新点如下：

（1）针对应急通信场景下多无人机任务卸载问

题，构建了一个由多用户设备、多无人机组成的两

层网络架构，并考虑计算任务双重卸载机制，进一

步引入公平性指数作为评估无人机之间的任务负

载公平性衡量指标。联合考虑无人机轨迹、计算资

源分配以及多无人机协作任务分配，在满足任务最
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小延迟的前提下实现长期无人机最大公平负载和

最小功率消耗。

（2）针对多无人机协作环境动态变化的问题，

提出了融合轨迹规划和任务卸载的分布式算法。

该算法基于多智能体深度强化学习框架，通过多无

人机之间的信息交互和协同学习，可在动态环境下

自适应调整卸载方案，输出每个无人机的最佳协作

策略，实现分布式决策。

（3）仿真结果表明，提出的无人机协作卸载方

案可以有效均衡无人机负载并节省能耗，同时提高

任务成功率。与其他卸载方案和决策算法相比，所

提方案更适用于多无人机和多用户场景，且各项性

能得到了有效提升。

1 系统模型与问题建模

构建的多无人机协作任务卸载模型如图 1 所

示。该地区的基站因为自然灾害而无法使用，无人

机作为移动的边缘服务器为地面用户设备提供临

时计算服务。区域内部署有 K 个地面用户设备、M
架无人机，其中每架无人机为其覆盖范围内的多个

地面用户设备提供服务。无人机和地面用户设备

分 别 用 集 合 M= { 1，2，⋯，M }，m ∈M、K=
{ 1，2，⋯，K }，k ∈K表示。假设无人机的服务时间

为 T，将 T 分割为 L 个长度为 δ 的时隙，时隙 t 的集

合定义为 t ∈ { 1，2，⋯，L }。

假设在每个时隙 t 内，地面用户设备 k 产生计

算密集型任务 Sk ( t )= { Dk ( t )，Ck ( t ) }，其中 Dk ( t )
表示地面用户设备产生的任务数据量，Ck ( t )表示

执行此任务所需的 CPU 周期总数。考虑到地面用

户设备计算能力有限无法进行本地计算，需要将所

有任务卸载至无人机。无人机受尺寸、质量、功率

等因素的限制，只能提供有限的计算和通信资源，

计算任务由多架无人机协同处理。考虑了任务卸

载的两个阶段：（1）地对空卸载，即从地面用户设备

卸载到目标无人机，包括地对空传输和目标无人机

的计算；（2）空对空卸载，即目标无人机卸载到其

他协作无人机，包括空对空传输和各协作无人机间

的计算。

1. 1　无人机移动模型

无人机的轨迹需要规划以节省能量并避免碰

撞，因此假设部署每架无人机是为了在一个相应的

子区域内为地面用户设备提供服务，并且每个子区

域之间没有重叠。

假设所有无人机的飞行高度固定为 H，在时隙

t 时 ，无 人 机 m 的 水 平 坐 标 为 Lm ( t )=
[ xm ( t )，ym ( t ) ]，假 设 无 人 机 m 飞 行 的 角 度 为

ϕm ( t )∈ )[ 0，2π ，飞行的距离为 lm ( t )= νm( t ) δ，则下

一个时隙的 X 和 Y 坐标分别为

xm ( t + 1 )= xm ( t )+ lm ( t ) cos [ ϕm ( t ) ] （1）
ym ( t + 1 )= ym ( t )+ lm ( t ) sin [ ϕm ( t ) ] （2）

地 面 用 户 设 备 k 的 坐 标 设 置 为 Lk ( t )=
[ xk ( t )，yk ( t ) ]，无人机 m 与地面用户设备 k 之间直

线距离定义为 dm，k ( t )，则有

dm，k ( t )=  Lm ( t )- Lk ( t ) 2 + H 2 （3）
在每个时隙内，无人机的飞行角度和速度保持

不变，无人机 m 的位置相对地面用户设备 k 近似不

变。此外，为了保证无人机在服务区域内移动，必

须满足移动约束，即

0 ≤ xm ( t ) ≤ Xmax （4）
0 ≤ ym ( t ) ≤ Y max （5）

式中：Xmax 和 Y max 分别为无人机服务区域的长度和

宽度。

无人机的水平覆盖半径为 R，如果地面用户设

备位于某个无人机的覆盖范围内，这些设备将由同

一架无人机提供服务。任意两架无人机 m、j 之间

的距离表示为 dm，j ( t )，为了保证两者服务范围不相

互重叠，必须满足以下重叠约束

dm，j ( t )≥ 2R （6）
为了避免任意两架无人机发生碰撞，无人机之

间的距离应该不小于安全距离 dmin。

1. 2　协作传输模型

设计了两阶段协同计算卸载架构，如图 2 所

示，即地面用户设备卸载到目标无人机和无人机之

间协同卸载，接下来将对两阶段中任务卸载的时延

和能耗模型进行分析。

（1）当目标无人机 m 接收到地面用户设备产

生的计算任务时，二进制变量 αk，m ( t )= 1，否则

αk，m ( t )= 0，且每个地面用户设备 k 在时隙 t内最多

图 1 多无人机协同系统模型

Fig.1　Multi-UAV collaborative system model
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与一个目标无人机进行传输。

∑
m ∈M

αk，m ( t ) ≤ 1 （7）

设目标无人机 m 在时隙 t 处服务的地面用户

设备集合为Nm ( t )= { 1，2，⋯，N m ( t ) }，地面用户数

量为

N m ( t )= ∑
k ∈N

α k，m ( t ) （8）

系统中的地面用户设备将任务卸载到目标无

人机采用正交频分复用方案，并采用视距（Line of 
sight ，LoS）链路进行通信，不考虑诸如阴影或小尺

度衰落等其他信道损害。路径损耗［14］为

ρ ( t )= g

|| dm，k ( t ) 2 （9）

式中：g 表示参考距离为  1 m 的功率增益。从地面

用户设备 k到目标无人机 m 的上行传输速率为

R up
k，m ( t )= B

N m ( t )
log2

é

ë
ê
êê
ê1 + ρ ( t ) Pk

σm
2

ù

û
úúúú （10）

式中：Pk 为地面用户设备的发射功率，σm
2 为每架

无人机处的加性白高斯噪声功率。在任务卸载过

程中，无人机带宽 B 被平均分配给服务的每个地面

用户设备。则地面用户设备 k 的任务上行传输时

间 T up
k，m ( t )为

T up
k，m ( t )= Dk ( t )

R up
k，m ( t )

（11）

那么，目标无人机 m 的接收能耗为

E up
k，m ( t )= P r

mT up
k，m ( t )= Dk ( t ) P r

m

Rk，m ( t )
（12）

式中 P r
m 为目标无人机 m 的接收功率。

（2）目标无人机 m 在接受到地面用户设备卸

载任务后，会将任务分为独立的 M 份，在自己执行

计算任务的同时，将 M - 1 份任务发送给其余协作

无人机协同计算，在时隙 t 目标无人机 m 承载的地

面用户设备 k 产生的任务比例为 γk，m ( t )∈[ 0，1]，协

作无人机 j 所承担的任务比例为 γm，j ( t )∈[ 0，1]，
则有

γk，m ( t )+ ∑
j ∈ M，m ≠ j

γm，j ( t )= 1      m ∈ M （13）

目标无人机 m 和协作无人机 j 之间的路径损

耗参考文献［23］，即

ρm，j ( t )= ξ ( t )+ ηLoS （14）
式中：ηLoS 为添加到 LoS 链路自由空间传播模型中

的附加衰减因子，ξ ( t ) 根据自由空间路径损失模

型［24］得出

ξ ( t )= 20 lg [ dm，j ( t ) ]+ 20 lg fc - 147.55（15）
式中 fc 为系统载波频率。目标无人机 m 对协作无

人机 j之间的信道增益为

G = 10-
Lm，j

10 （16）
记 P t

m 为目标无人机的发送功率，那么目标无

人机 m 向协作无人机 j传输数据的速度为

Rm，j ( t )= B
M - 1 log2

é

ë
ê
êê
ê1 + P t

m ( t ) G
σm

2

ù

û
úúúú （17）

其中目标无人机 m 将带宽平均分配给其余协作无

人机。注意，目标无人机的带宽正交分为两部分：

（1）与用户设备数据传输的带宽；（2）与协作无人

机之间数据传输带宽。因此，两阶段卸载的数据传

输之间没有干扰。

从目标无人机 m 到协作无人机 j 的传输时间

和能耗分别为

T tran
m，j ( t )= γm，j ( t ) Dk ( t )

Rm，j ( t )
（18）

E tran
m ( t )= ∑

j ∈ M，m ≠ j

P t
mT tran

m，j ( t ) （19）

1. 3　协作计算模型

从地面用户设备 k 处接收到任务后，目标无人

机 m 决定自身和协作无人机计算多少任务。

（1）考虑任务比例 γk，m ( t )，目标无人机 m 处的

计算延迟为

T comp
k，m ( t )= γk，m ( t ) Ck ( t )

fk，m ( t )
（20）

式中：fk，m ( t )为目标无人机 m 分配给地面用户设备

k 的计算资源。则目标无人机 m 处理计算任务的

能耗为

E comp
k，m ( t )= ∑

k ∈ K

q [ fk，m ( t )] 2
γk，m ( t ) Ck ( t ) （21）

式中 q 为无人机计算芯片的有效开关电容。

（2）协作无人机 j处的计算延迟和能耗分别为

T comp
k，j ( t )= γm，j ( t ) Ck ( t )

fk，j ( t )
（22）

E comp
k，j ( t )= ∑

k ∈ K

q [ fk，j ( t )] 2
γm，j ( t ) Ck ( t ) （23）

图 2 两阶段协同计算卸载架构

Fig.2　Two-stage collaborative computing offloading archi‑
tecture
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协作无人机 j 处的总时延由无人机 ‑无人机通

信传输时延和计算时延组成，可以表示为

Tk，j ( t )= T tran
m，j ( t )+ T comp

k，j ( t ) （24）
1. 4　问题建模

目标无人机的计算和传输是同步进行的，由于

传输、计算的并行性，任务完成延迟取决于任务每

部分的最大值，地面用户设备 k 在时隙 t 中产生的

任务的总延迟可以建模为

Tk ( t )= T up
k，m ( t )+

max{T comp
k，m ( t )，Tk，j ( t )}      m，j ∈M （25）

目标无人机 m 的总能耗包括向协作无人机传

输任务的能耗、计算以及协作计算的能耗、接收服

务区域内地面用户设备任务的能耗，可以计算为

Em ( t )= E tran
m ( t )+ E comp

k.m + ∑
k ∈Nm ( t )

E up
k，m ( t )（26）

在协作模型中，每个无人机可能计算到所有地

面用户产生的任务，那么目标无人机 m 在时隙 t 内
的任务负载为

Dm ( t )= ∑
k ∈K

Dk ( t ) γk，m ( t ) （27）

然而，直接最大化所有无人机的总负载可能导

致不公平问题，因为一部分无人机可能会过载，而

其余无人机的计算资源会闲置，导致服务质量

较差。

引入 Jain 公平性指数［25］来评估无人机之间的

任务负载公平性

f ( t )=

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∑

m = 1

M

Dm ( t )
2

M
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∑

m = 1

M

( )Dm ( t ) 2
（28）

本文提出了一个多目标优化问题，该问题联合

考虑无人机轨迹、计算资源分配以及多无人机协作

任务分配，在满足任务最小延迟的前提下实现长期

无人机最大公平负载以及最小功率消耗。
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P1： max
ϕm ( t )，vm ( t )
rk，m ( t )，fk，m ( t )

∑
t = 1

L f ( )t

∑
m = 1

N

[ ]Em( )t

s.t.  C1：vm( )t ≤ vmax      ∀m ∈M
        C2：0 ≤ xm( )t ≤ Xmax      ∀m ∈M
        C3：0 ≤ ym( )t ≤ Y max      ∀m ∈M
        C4：dm，j( )t ≥ 2R      ∀m，j ∈M，n ≠ j
        C5：dm，j( )t ≥ dmin      ∀m，j ∈M，n ≠ j
        C6：∑

m ∈ M

αk，m( )t ≤ 1      ∀k ∈K

        C7：∑
m ∈ M

γk，m( )t = 1      ∀k ∈K

        C8：∑
k ∈ K

fk，m( )t = f      ∀m ∈M

        C9：Tk( )t ≤ T max
k ( )t       ∀k ∈K

（29）

式中：vmax 为无人机的最大飞行速度，Xmax 和 Y max 分

别表示区域的最大范围，R 表示无人机的覆盖范围

半径，dmin 为无人机之间的最小安全距离，f 为无人

机的计算能力，T max
k ( t )为地面用户 k 产生任务的最

大延迟容忍时间，超出该时间表示该任务失败。

约束 C1 表示无人机的速度不能超过最大值；

约束 C2、C3、C4、C5 描述了无人机的轨迹约束；约束

C6 意味着地面用户设备同一时隙中最多可以关联

一个无人机；约束 C7 表示多个任务总和等于任务

的大小；约束 C8 表示无人机分配给各任务的计算

能力之和为无人机计算总能力；约束 C9 表示完成

任务的时延必须在可承受范围内。

面向多地面用户设备计算任务时变、多无人机

高度动态的计算任务卸载场景，某些未知变量（如

无人机的位置和信道条件）可以影响能量消耗和执

行延迟，特别是在由无人机的移动性引起的动态网

络中。因此，优化问题是一个大规模、高维度且具

有诸多限制条件的复杂问题，即使能够描述出这种

移动边缘计算的卸载模型及问题，求解过程也会相

当困难。此外，决策解空间较大，用传统的优化方

法很难得到最优策略。为了解决这些挑战，本文面

向多无人机协作移动边缘计算任务卸载，设计了一

种融合轨迹规划和任务卸载的分布式算法，以在较

少环境信息的情况下学习接近最优的策略。

2 融合轨迹规划和任务卸载的分布

式算法

本文提出的一种基于多智能体深度强化学习

（Multi‑agent deep reinforcement learning， MADRL）
框架，融合轨迹规划和任务卸载的分布式算法，使

得无人机自主决策。基于 MADRL 的解决方案与

传统优化方案相比具有以下优势：（1）集中式的方

案需要基站或者云中心来控制所有无人机，而对于

基于 MADRL 的解决方案，无人机在训练完成后

即可自主执行计算任务； （2）对 MADRL 来说，每

架无人机都是独立的计算单元，无人机数量增加不

会使算法复杂度显著增加，而传统方案的计算复杂

度对无人机数量敏感，容易造成系统崩溃；（3）集中

式的控制方式存在中心故障导致整体系统瘫痪的

风险，而在基于 MADRL 的系统中，单个无人机的

故障不会影响其他无人机执行任务。首先将上述

问题建模为一种多智能体决策模型，然后通过采用

MADRL 算法来解决。

2. 1　多智能体协作决策模型

在系统中，无人机确定其飞行轨迹、计算资源

分配和任务分配比以获得最大公平负载和最小功

率消耗，系统当前的环境状态由先前的系统状态和
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所有无人机的动作决定。在这种情况下，任务卸载

优化问题式（29）可以被建模为多智能体马尔可夫

决策模型，本文把每个无人机定义为一个智能体，

并将第 1 节中描述的无人机协同计算卸载场景作

为一个学习环境，每个智能体独立做出决策，执行

轨 迹 规 划 ，计 算 资 源 分 配 和 任 务 分 配 。 用

(S，{Am }，{Rm }，λ)表示决策模型，其中 S为 M 个

智能体的状态集合，{Am } 为所有智能体的动作集

合，Am 为无人机 m 的动作空间，{Rm } 为所有无人

机的奖励函数集合，P 为当前所有智能体描述状态

转移概率，λ ∈ [ 0，1 ]为折扣因子。

（1）动作空间Am：无人机的动作包括飞行轨迹

（飞行速度和角度）、计算资源的分配以及任务计算

量分配，则第 m 个无人机在 t 时刻的动作表示为：

am ( t )={ϕm ( t )，νm ( t )，γm ( t )，fk，m ( t )，∀k}。根据约

束 条 件 ，4 个 变 量 的 取 值 范 围 分 别 为

ϕm ( t )∈ )[ 0，2π ， νm ( t )∈ )[ 0，νmax ， γm ( t )∈[ 0，1]，
fk，m ( t )∈ [0，f ]。

此外，为了消除变量多样性对系统性能的影

响，对变量进行归一化处理：ϕ̄m ( t )= ϕm ( t ) /2π，
ν̄m ( t )= νm ( t ) /νmax，f̄ k，m ( t )= fk，m ( t ) /f。归一化处理

后，动作空间为

am ( t )={ϕ̄m ( t )，ν̄m ( t )，γ̄ k，m ( t )，f̄ k，m ( t )，∀k} （30）
（2）状态空间 S：每个无人机采取的动作和当

前时刻所在的位置，都会影响当前时隙的环境。而

每个无人机的观察为

οm ( t )= { xm ( t )，ym ( t )，ϕ̄m ( t - 1 )，ν̄m ( t - 1 )，
γ̄ k，m ( t - 1 )，f̄ k，m ( t - 1 )，∀k } （31）

同样对无人机观察到的空间状态进行归一化，

则在 t时刻无人机 m 的观察为

οm ( t )= { x̄m ( t )，ȳm ( t )，ϕ̄m ( t - 1 )，ν̄m ( t - 1 )，
γ̄ k，m ( t - 1 )，f̄ k，m ( t - 1 )，∀k } （32）

式 中 ：x̄m ( t )= xm ( t ) /Xmax， ȳm ( t )= ym ( t ) /Y max。

状态空间为所有无人机对环境的观察，无人机之间

可以彼此交换信息，以便知道所有无人机和 UE 的

位置，则 t时刻的状态空间为

s ( t )= { om ( t ) |m ∈M } （33）
（3）奖励：为了解决公式化的任务卸载优化问

题式（29），M 个无人机应该在满足约束的同时最大

化任务负载公平、最小化能耗。奖励设计分为公平

性奖励、节能奖励以及惩罚。基于式（28），所有无

人机的公平性奖励为 f ( t )。然后，在满足所有约束

条件的情况下，将目标无人机 m 的节能奖励定义为

能量消耗 Em ( t )的负值。如果不满足某些约束，则

在奖励函数中将存在相应的惩罚，惩罚定义为

ηm ( t )= ζ1 ( t ) η1 + ζ2 ( t ) η2 + ζ3 ( t ) η3 + ζ4 ( t ) η4

（34）
式中：η1、η2、η3、η4 分别表示与界限约束（C2，C3）、重

叠约束（C4）、安全距离约束（C5）和任务完成（C9）

相关的惩罚。如果无人机飞出了边界，则指示符

ζ1 ( t )= 1，否则为 0；如果无人机的覆盖范围与其他

无人机重叠，则指示符 ζ2 ( t )= 1，否则为 0；当无人

机与任意无人机之间的距离不满足安全距离约束，

ζ3 ( t )为 1，否则为 0；当无人机覆盖范围内的任务超

时而导致失败时，无人机的任务超时惩罚指示符

ζ4 ( t )= 1，否则为 0。
则在 t时刻无人机 m 的奖励函数为

rm ( t )= f ( t )- em ( t )- ηm ( t ) （35）

式 中 ：em ( t )= Em ( t ) ∑
t = 1

L

Em ( t ) 为 能 耗 的 归 一 化

处理。

2. 2　联合优化算法

为了求解上述多智能体协作决策模型，得出每

个无人机的最佳协作策略，基于 MADDPG 的思

路，提出了融合轨迹规划和任务卸载的分布式算

法。算法采用集中式训练、分散式决策的范式，如

图 3 所示。多个无人机协同工作，每个无人机上由

Actor 模块、Critic 模块和经验存储器组成。Actor
模块的输入为每个无人机的局部观测值，输出为动

作；Critic 模块在集中式训练阶段工作，可以访问所

有无人机的观察和动作来评估 Actor 模块的输出。

每个无人机的目标是找到一个策略最大化自己的

奖励 rm ( t )。
所有无人机通过协作以实现总奖励的最大化

r ( t )= ∑
m = 1

M

rm ( t ) （36）

追求每个无人机奖励的最大化，容易引起无人

机之间的竞争，不利于系统的整体性能提升。通过

设计总奖励的最大化，各无人机之间以分布式的方

式协作处理计算任务，保证纳什均衡。

Actor 模块和 Critic 模块各有 2 个神经网络构

成，分别为目标网络和评价网络，则 Actor 模块和

Critic 模 块 的 评 价 网 络 分 别 为 μm( om；θ μ
m ) 和

Q m( s，a；θ Q
m )，每个模块的评价网络都有对应的目

标网络，分别为 μ 'm( om；θ μ '
m ) 和 Q 'm( s，a；θ Q '

m )。算法

1 中详细描述了融合轨迹规划和任务卸载的分布

式算法的集中训练流程。

首先初始化 4 个神经网络的参数和经验存储

器 ，在 每 个 训 练 轮 次 中 ，无 人 机 根 据 自 身 观 察

om ( t )，由 Actor 模块评价网络输出动作 am ( t )=
μm (om( t ) )，所有无人机都执行飞行角度 ϕm ( t )、飞
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行速度 vm ( t )、计算资源分配 fk，m ( t )以及多无人机

协作任务分配 γk，m ( t )，所有无人机执行完动作得到

共同奖励 r ( t )和下一时刻环境状态 s ( t + 1 )。
在本算法中使用了经验回放机制，在每个时隙

中 ，所 有 无 人 机 可 以 将 自 身 产 生 的 经 验 元 组

( a ( t )，r ( t )，s ( t )，s ( t + 1 ) )存储到大小为 B的经验

存储器中，其中 a ( t )= { a1 ( t )，a2 ( t )，⋯，aM ( t ) }。
如果经验存储器已满，则新生成的经验元组将替换

旧的经验元组。Actor 模块和 Critic 模块可以通过

在经验存储器中批量采样，获得训练数据。每个无

人机都在经验存储器中随机采样一批大小为 M b 的

样本 ( ai，ri，si，s 'i )，随机采样可以打破样本数据之间

的相关性，并减少训练振荡。

算法通过最小化损失来更新无人机 m 的 Critic
评价网络参数 θ Q

m，即

L ( θ Q
m ) = 1

M b
∑
i = 1

M b

[ ]ym ( i )- Q m ( s ( i )，a ( i )；θ Q
m

2
（37）

ym ( i )= rm ( i )+ εQ 'm ( s ( i + 1 )，( μ '1 ( s ( i + 1 )；θ Q '
1 )，

⋯，μ 'M ( s ( i + 1 )；θ Q '
M ) )；θ Q '

m ) （38）
式中 ε 为折扣因子。每个无人机可以使用策略梯

度更新 Actor评价网络的参数 θ μ
m，即

∇ θm
J ( μm )=
E s，a~B [ ∇ θm

μm ( am |om ) ∇ am
Q μ

m ( s，a ) |am = μm ( om ) ]（39）
Actor 模块和 Critic 模块的目标网络参数采用

软更新的方式，分别为

ì
í
î

θ μ '
m = τθ μ

m +( 1 - τ ) θ μ '
m

θ Q '
m = τθ Q

m +( 1 - τ ) θ Q '
m

（40）

式中 τ 为更新率。在分布式执行阶段，无人机的飞

行方向、计算资源和任务分配的决定是基于训练完

成的神经网络执行。

算法 1　融合轨迹规划和任务卸载的分布式算法

初始化每个无人机的经验存储器空间 B

初始化每个无人机的 Actor 评价网络参数 θ μ
m，

Actor 目标网络参数 θ μ '
m，Critic 评价网络参数 θ Q

m，

Critic 目标网络参数 θ Q '
m

（1）  for episode =  1， 2， …， N　　do
（2）  初始化状态 s ( t )；
（3）  for t=1， L do
（4）  for m=1， M do
（5）  无人机 m 监测环境获得 om ( t )
（6）  无人机 m 执行动作 am ( t )= μm (om( t ) )
（7）  end for
（8）  所有无人机执行完动作得到共同奖励 r ( t )和

下一时刻环境状态 s ( t + 1 )
（9）  for m=1， M do
（10）  if 经验存储器内未满

（11）  将 ( a ( t )，r ( t )，s ( t )，s ( t + 1 ) ) 存储到经验存

储器

（12）  else
（13）  使用 ( a ( t )，r ( t )，s ( t )，s ( t + 1 ) ) 将经验存储

器中最早的一组经验替换

（14）  在所有无人机的经验存储器中进行随机采样

获得 ( a ( t )，r ( t )，s ( t )，s ( t + 1 ) )
（15）  通过最小化损失函数来更新 Critic 评价网络

参数 θ Q
m

（16）  计算策略梯度来更新 Actor评价网络 θ μ
m

（17）  对 Actor 目标网络和 Critic 目标网络分别进

行软更新：

（18）  θ μ '
m = τθ μ

m +( 1 - τ ) θ μ '
m

（19）  θ Q '
m = τθ Q

m +( 1 - τ ) θ Q '
m

（20）  end if
（21）  end for
（22）  end for
（23） end for

图 3 基于 MADDPG 的协作卸载算法

Fig.3　Collaborative offloading algorithm framework based on MADDPG
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2. 3　算法复杂度分析

对提出的分布式算法分别从时间复杂度和空

间复杂度两个角度进行分析。

时间复杂度：无人机选择动作的操作时间复杂

度为 O ( MLA )，其中 M 为无人机的数量，L 为系统

的时隙数，A 为每个无人机输出的动作个数。同时

考虑神经网络的前向传播和反向传播，其操作时间

复杂度为 O ( MM b N p )，其中 M b 为每个时隙的批次

大小，N p 为神经网络的参数数量。则本算法的时

间复杂度为 O ( MLA + MM b N p )。
空间复杂度：本算法需要考虑存储神经网络参

数和经验。其中，存储神经网络参数的空间复杂度

为 O ( N p )。此外，经验存储器的空间复杂度为

O (BD )，其中 B为经验存储器的大小（存储的经验

样本数量）；D 为每个经验样本的维度，D = ( 10 +
6k ) m + 1，取决于状态、动作、奖励和下一个状态

的维度。则本算法的时间复杂度为 O ( N p + BD )。

3 仿真实验与性能评估

在  Python 3.8.13 和 PyTorch 1.12.1 平台上对

所提的多无人机协作架构和决策算法的有效性进

行性能验证，计算机环境为  Ubuntu 20.04.5、Intel 
Xeon Gold 5218R CPU、NVIDIA GeForce RTX 
3090。
3. 1　系统设置

多 个 地 面 用 户 设 备 分 布 在 面 积 为 400 m ×
400 m 的区域内，多个无人机为地面用户设备提供

计 算 服 务 ，飞 行 高 度 固 定 为 50 m，服 务 半 径 为

20 m，每个时隙长度为 0.5 s。具体的系统模型参

数和算法设置［14，26］分别如表 1 和表 2 所示。

3. 2　仿真分析

首先针对多无人机协作架构和算法进行仿真，

验证无人机轨迹和任务分配策略的有效性。然后

与 3 种方案或算法进行对比验证，以证明本文方案

在系统性能上的提升。

设置 3 架无人机在固定区域内向 20 个地面用

户设备提供计算服务，地面用户设备随机分布在区

域内。无人机飞行轨迹如图 4 所示，3 架无人机同

时从区域中心出发，因为无人机服务范围有限，必

须移动以尽可能服务更多的地面用户设备。此外，

各架无人机以合作的方式覆盖区域，“无人机 2”从
初始位置移动到右下角以服务更多地面用户设备，

而后和“无人机 3”一起移动到右上角处理该区域

中的地面用户设备任务。

图 5 呈现了最优任务协作分配策略。由于 3 个

无人机分别覆盖 3 个地面用户设备热点区域，因此

部分地面用户设备的任务超过 50% 由其目标无人

机进行计算，其余部分由另外两个无人机协作完

成。此外，对于计算任务较大的地面用户设备，或

者在目标无人机当前计算负载较大时，该任务将综

合考虑传输功耗和任务完成时延进行分配。

为了验证协作架构和算法的优越性，将其与以

下 3 种方案进行对比：

（1）无协作方案。所有任务均在单个无人机上

进 行 处 理 ，不 再 卸 载 给 其 他 无 人 机 ，但 仍 使 用

MADDPG 决策飞行轨迹和计算资源分配。

表 1 系统参数设置

Table 1　System parameter setting

参数

地面用户设备任务数据量
Dk ( t ) /Mb

任务计算 CPU 周期数 Ck ( t ) /cycle
任务容忍时延 T max

k ( t ) /s
功率增益 g/dB

系统带宽 B/MHz
地面用户设备发射功率 Pk /W

无人机高斯白噪声功率 σm
2 /dBm

无人机 m 的接收功率 Pm /W
无人机件的安全距离 dmin /m

系统载波频率 fc /GHz
LoS 链路附加衰减因子 ηLoS /dB

无人机发射功率 P t
m /W

无人机计算能力 f/GHz
计算芯片有效开关电容 q

取值

[ 0.2，1]

[ 2 × 107，5 × 108 ]
[ 0.5，1]

-50
10
0.1

-100
0.1
1
2
5
5
3

10-28

表 2 算法参数设置

Table 2　Algorithm parameter setting

参数

学习率

批规模/个
折扣因子

经验存储器大小/个
惩罚 η1η2η3η4

取值

0.000 3
64

0.99
6 000

1

图 4 无人机飞行轨迹图

Fig.4　UAV flight trajectory diagram
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（2）深度确定性策略梯度（Deep deterministic 
policy gradient， DDPG）决策。DDPG 是一种单智

能体深度强化学习算法，采用集中式决策输出所有

无人机的动作。

（3）随机方案。无人机随机选择自身动作，包

括飞行轨迹、计算资源分配和任务分配。

首先在 3 架无人机，20 个地面用户设备的环境

下对不同策略的系统能耗进行对比，图 6 给出了不

同卸载方案下的系统总能耗。所提算法通过联合

优化无人机飞行轨迹和任务分配，在保证任务成功

完成的同时，可优化系统总能耗，与基于 DDPG 的

方案比较，能耗平均降低了 34%。无协作方案由

于无人机之间无任务交互，通信能耗较小。

在地面用户设备数固定为 20 的情况下，研究

无人机数量对负载公平指数和任务成功率影响，任

务成功率为所有地面用户设备因超时未完成任务

量与所有任务的比值。

无人机数量与负载公平指数的关系如图 7 所

示。仿真结果表明，随着无人机数量的增加，系统

的负载公平指数不断增加，这是因为无人机的数量

增加会使得系统总计算能力增加，地面用户设备可

以 更 均 匀 地 接 受 无 人 机 服 务 。 所 提 出 的 基 于

MADDPG 算法的协作方案表现最优，负载公平指

数可以维持在 90% 以上，这是因为每个无人机独

立决策从而可以实现性能均衡。DDPG 决策依赖

于集中式决策，当无人机数量增加时会给求解带来

挑战，因此采用该算法的负载公平指数低于 MAD‑
DPG 方案。无协作方案由于无人机之间不能互相

协助，其性能低于两类协作方案。随机策略因其输

出动作的随机性，负载公平指数在 40%~50% 之

间波动，表现最差。

无人机数量与任务完成率的关系如图 8 所示。

仿真结果表明，随着无人机数量的增加，任务成功

率不断增加。在无人机数量为 6 时，基于 MAD‑
DPG 的协作卸载方案的任务成功率接近 100%，此

时地面用户设备的计算任务都可以被无人机及时

处理。基于集中式决策的 DDPG 方案在无人机数

量增加时，任务成功率不会明显增加，这是由于无

人机数量增加导致动作空间增大，输出最优动作困

难。无协作方案在计算任务时，部分无人机因计算

能力不足导致任务超时而失败，但其路径规划和计

算能力分配仍采用多智能体算法框架，在无人机数

量足够多时仍能达到 60% 以上的任务完成率。

本文研究了无人机固定为 3 架的情况下，地面

用户设备数量对负载公平指数和任务成功率的影

响。地面用户设备数量与负载公平指数的关系如

图 9 所示。仿真结果表明，随着地面用户设备数量

的增加，系统的负载公平指数不断降低。所提出的

图 6 不同卸载方案下的系统能耗

Fig.6　System energy consumption with different offloading 
schemes

图 8 无人机数量对任务成功率的影响

Fig.8　Effect of number of UAVs on the task success rate

图 7 无人机数量对负载公平指数的影响

Fig.7　Effect of number of UAVs on the load fairness index

图 5 无人机任务协作分配

Fig.5　Collaborative task assignment of UAVs
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基于 MADDPG 算法的协作方案在用户设备数达

到 30 个时，负载公平指数仍在 90% 左右，对比其他

方案和算法，验证了在大规模用户场景下的有效

性。DDPG 决策在地面用户设备数量在 5~20 之

间时，性能下降较低，但超过 20 个之后，性能急剧

下降，这是由于该算法为集中式决策，动作空间指

数式增加导致无人机难以输出最优动作维持负载

均衡。

地面用户设备数量与任务完成率的关系如图

10 所示。仿真结果表明，随着地面用户设备数量

的增加，任务成功率不断降低。这是因为计算量不

断增加，而无人机计算资源不足导致，同时地面用

户设备竞争的系统带宽固定，通信速率降低导致任

务失败。在设备数量较少时，本文算法和 DDPG
算法性能差距较小，随着用户设备增加，DDPG 算

法方案性能急剧下降，与 MADDPG 算法的任务成

功率相差 53%，这是由于大量用户设备导致全局

信息获取困难。无协作方案由于无人机之间计算

资源无法共享，任务不能及时处理导致失败。随机

方案由于不确定性较大，性能最差。

4 结　　论

从联合计算和通信的角度考虑动态变化边缘

计算环境下的多无人机协作任务卸载问题，提出了

多无人机协同计算和分布式卸载决策方案。该方

案以在多地面用户设备环境下实现最小化长期能

量消耗和最大化负载公平为目标。首先，将该问题

建模为分布式多智能体马尔可夫决策过程，然后利

用多智能体深度强化学习框架的学习优势，使每架

无人机实现分布式决策。通过联合优化无人机飞

行轨迹、计算资源分配和多无人机任务协作比例，

最终实现降低传输和计算能量消耗，提高任务完成

率和负载公平度。仿真结果验证了多无人机协作

计算架构和分布式算法对多用户任务多变的边缘

计算环境性能提升的有效性，并揭示了不同无人机

数量和地面用户设备数量对所提方案性能的影响

规律。下一步工作将在本文基础上考虑能量搜集

和分配，解决多无人机辅助边缘计算时能量短缺

问题。
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