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摘要：针对多无人机辅助移动边缘计算中的任务卸载决策和路径优化问题，提出了一种基于多智能体深度强化学习的计

算任务卸载与路径优化方法，以降低系统总能耗，提升计算性能。首先，设计了多无人机辅助移动边缘计算系统模型，通过

软件定义网络技术对无人机网络进行集中管理；然后，在考虑无人机负载及用户设备关联服务公平性的基础上，以系统总能

耗为优化目标，通过设计多智能体深度确定性策略梯度算法完成任务卸载与无人机路径管理优化，以实现负载均衡、降低整

个系统总能耗。仿真实验结果表明，与其他基准算法相比，所提方法在充分利用无人机辅助移动边缘计算系统计算资源的

基础上，可在一定程度上降低系统能耗和计算延迟，保证整个系统的高效、稳定和可靠性，较好地满足移动边缘用户的服务

请求。
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MATOPO: A multi-UAV assisted task offloading and path
optimization method for moving edge computing
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Abstract:  Aiming at solving the task offloading and path planning challenge of multi-UAV assisted mobile
edge  computing,  a  multi-agent  deep  reinforcement  learning  method  for  task  offloading  and  path  optimization  is
proposed to reduce the total  energy consumption of the system and improve computing performance.  Firstly,  the
model  of  multi-UAV  assisted  mobile  edge  computing  system  is  designed,  and  the  UAV  network  is  centrally
managed by software-defined network technology. Then, on the basis of considering the load of the UAV and the
fairness of the associated service of the user equipment, taking the total energy consumption of the system as the
optimization goal, the multi-agent depth deterministic strategy gradient algorithm is designed to complete the task
unloading and the path management optimization of the UAV, so as to achieve load balancing and reduce the total
energy consumption of the whole system. Simulation results show that compared with other benchmark algorithms,
the proposed method can reduce system energy consumption and computing delay to a certain extent,  ensure the
efficiency, stability and reliability of the whole system, and better meet the service requests of mobile edge users on
the basis of making full use of the computing resources of UAV-assisted mobile edge computing systems.

Key  words:  mobile  edge  computing;  multi-UAV  network;  task  offloading;  path  optimization;  multi-agent
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随着人工智能、物联网和 5G通信的发展，许

多延迟敏感且计算密集型的应用正在逐步扩展。移

动终端设备因受限于自身计算能力，无法支持这类

计算需求高且延迟敏感的应用 [1]。移动边缘计算 
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（mobile edge computing, MEC）可用于解决这类计

算任务与资源受限的用户设备之间的冲突。MEC
将服务器放置在移动网络边缘（蜂窝基站或 Wi-Fi
接入点），并提供计算和存储资源，从而可以更方

便地提供计算服务来处理终端的密集计算任务，降

低服务延迟，提高服务质量[2]。但是，具有计算服

务器的固定基站可能会因为用户设备（user
equpiments,UEs）移动，不能有效处理来自物联网

设备的大量通信任务而出现暂时故障，或由于不可

抗的自然灾害而损坏。因此，传统的 MEC技术

不能有效保证在上述特殊场景下所需的用户服务

质量（quality of services, QoS）、网络可用性和可

扩展性。

由于无人机（unmanned aerial vehicles, UAVs）
具有自适应能力强、移动速度快、部署成本低等特

点，一种新的 UAV空中计算模式受到越来越多的

关注。通过在 UAVs上搭载移动边缘计算服务器

或利用 UAVs作为移动中继，为地面设备提供灵活

的通信、计算和缓存服务 [3]。与传统 MEC相比，

UAV辅助 MEC具有高移动性，当地面通信基础

设施受到自然灾害的严重破坏时，UAVs可以作

为临时基站，将用户连接到骨干网，满足用户对

计算资源的需求 [4]。其次，利用空地链路的视距

特性，其可以提供更高的数据速率，显著降低能耗

和任务处理延迟，从而有效地保证用户服务质量

（QoS）[5]。 

1　相关工作

UAV作为辅助移动边缘计算的移动边缘

节点，已在学术界和工业界得到了大量研究。文

献 [6-8]在支持单 UAV的 MEC系统中采用传统凸

优化或深度强化学习方法来完成任务卸载或

UAV路径优化以降低时延或能耗。但是，由于单

UAV资源和覆盖范围的限制，任务数量和计算需

求的增加，单个 UAV无法满足用户设备的资源需

求。因此，具有更多资源和更大服务范围的多

UAV辅助MEC系统引起了广泛关注。针对无人机

辅助的应急通信网络，文献 [9]提出了一种基于 Q-
learning和卷积神经网络的深度强化学习资源调度

方法，以最大限度地提高频谱效率，然而最大限度

地提高通信效率会限制搭载了边缘服务器的无人机

服务范围，不能较好地满足服务公平性的需要。文

献 [10]针对无人机计算和通信资源有限，很难服

务多种质量等级计算任务的问题，提出了一种可扩

展的空中计算解决方案和基于协同计算的空中视频

流解决方案。文献 [11]将一组 UAVs作为移动边

缘服务器，提出一种基于李雅普诺夫的动态资源分

配方案对 UAV的资源进行动态分配，目的是最大

限度地降低 UAV辅助 MEC系统的系统成本和

最大化系统效用，但仅考虑了完整的计算卸载，

即需要卸载的任务不能分区。文献 [12]部署了

多 UAVs集群网络，提出了基于无模型深度强化学

习的协同计算卸载与资源分配方案，每个智能体在

网络中独立学习高效的计算卸载策略，目标是最小

化任务执行延迟和能量消耗，但没有考虑对

UAV飞行轨迹的优化。文献 [13]通过对各 UAV
飞行轨迹的独立管理，共同优化了各 UEs的地理

公平性、各 UAV的负载公平性以及无人机的总能

耗。文献 [14]研究了一种多 UAVs的边缘云协同

移动边缘计算系统，通过联合设计 UAV的飞行轨

迹、计算任务分配和通信资源管理，解决任务卸载

问题，最大限度地减少执行延迟和能耗，但其未考

虑无人机的负载公平性。文献 [15]针对 MEC网络

中部署多架 UVAs进行计算卸载时，缺乏灵活的学

习方案来根据无人机的动态移动模式和无人机故障

有效调整计算卸载策略的问题，提出了一种基于分

布式深度强化学习的协同探索和优先经验重放

方法。

上述多 UAVs辅助移动边缘计算仍面临着许多

亟待解决的问题。一方面，在多 UAVs辅助移动边

缘计算场景中，需要通过制定合理的任务卸载策

略，以相对均衡的方式将用户的任务合理卸载到特

定的 UAV，并为其分配所需的计算资源，实现

UAV资源的高效利用，以提高系统的整体效率[16]。

另一方面，由于地面用户设备的非均匀分布，会使

得部分 UAV承担大量任务，而其他 UAV处于空

闲状态，从而出现负载不均衡，任务最繁重的边缘

节点会导致非常长的计算延迟[17]，使实时任务需求

得不到满足，或部分 UAV因长期高强度运行而损

坏，因此必须对这些 UAV的负载公平性进行有效

衡量，以实现负载均衡。同时，UAVs辅助 MEC
系统面临着能源限制的挑战，如由于尺寸和重量的

限制，导致 UAV的机载能量、续航力和计算性能

有限，在为地面用户设备提供服务过程中，不合理

的飞行轨迹会产生更多的能量消耗。因此，通过优

化 UAV飞行轨迹来降低能量消耗，是 UAV辅助

MEC系统的关键问题。
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针对以上问题，本文设计了多 UAVs辅助的

MEC框架，通过软件定义网络（software defined
network,  SDN）技术对多 UAVs网络进行集中管

理。在该框架下，通过制定合理的无人机用户关联

策略和卸载策略，使多架 UAVs协同为地面 UE提

供计算任务卸载服务，实现了协作环境下的

UAVs路径优化及动态任务卸载。主要通过优化每

个 UAV的飞行轨迹和任务卸载决策，最小化

UAV网络和用户设备所产生的系统总能耗，通过

Jain公平指数最大化每个 UAV的负载公平性，保

证整个计算系统中的负载均衡，提升整个边缘计算

系统的整体计算效能。在以上框架的基础上，提出

了一种多 UAV协同任务卸载和路径优化方案

MATOPO，采用多智能体深度确定性策略梯度

（multi-agent  deep  deterministic  policy  gradient,
MADDPG）方法，在动态空到地（air-to-ground,
A2G）网络环境下为多智能体寻找最优的任务卸载

策略，通过集中训练和分散执行技术降低总体训练

成本，从而实现长期奖励最大化[18]。 

2　系统模型
 

2.1　网络模型

图 1为本文提出的多无人机辅助移动边缘计算

系统模型，该模型是由一个 SDN控制器、多

UAV网络和多个 UE构成的多 UAV辅助 MEC系

统。将具有多单元和多计算节点的 UAV网络作为

空中 MEC服务器，代替受损基站为边缘用户设备

提供计算卸载服务。
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图 1    多无人机辅助移动边缘计算系统模型
 

多无人机的 MEC架构因其高性能和可扩展

性，可以提供更全面复杂的数据服务，在部署过程

中通常将多架无人机集成为一个统一网络，使得无

人机可以按照预先定义的通信协议相互通信，提供

网络协同运行的能力。但这同时也给系统控制和数

据传输组件带来了额外的负担。首先，基于多无人

机的 MEC网络是一种移动自组织网络，网络拓扑

结构动态变化，难以监控。其次，基于传统网络架

构的多无人机 MEC网络具有分布式控制平面，从

而导致不能提供整个系统的抽象视图，无法部署精

确的网络功能。SDN已成为一种高效的网络管理

方法[19]，可以将 MEC集成到软件定义的无人机网

络框架中，实现多无人机 MEC网络的协同运行。

其中，SDN将网络控制平台与网络功能组件分离

开来，网络功能设备只负责执行数据转发等网络功

能，所有的网络策略都在统一的网络控制平台上确

定和编程，这样可以对 UAV辅助的 MEC网络进

行集中的网络控制，使得网络管理员可以通过软件

编程的方式快速配置和管理网络资源，让 MEC的

部署更加灵活和简便，能够更快地满足移动应用的

需求。同时 SDN可以实现网络流量优化和智能路

径控制，从而提高网络性能和响应速度，这对于

UAV的应用非常重要，因为 UAV需要实时获取数

据和控制信号，以确保其稳定和安全运行 [20]。

为了实现多无人机 MEC网络的协同网络功

能，采用 SDN对多无人机 MEC网络的架构进行

优化，将基于多无人机的 MEC网络分为控制层、

边缘层和数据层 3个功能层。控制层包含 SDN控

制器，用于对数据层设备和边缘计算服务器进行

集中管理。该层使用 OpenFlow协议，通过部署流

表来部署和执行网络功能（即数据传输功能），

具体基于 OpenFlow的流表机制，引入数据传递

表，实现基于多 UAVs的 MEC网络的精确控制

和协同功能。同时 SDN控制器还可以操纵资源分

配、计算卸载决策和其他决策。边缘层由 SDN控

制器控制，包括交换机 /路由器、UAV管理器

（UAV-C）和计算 UAV。计算 UAV主要负责处

理任务，具有较好的计算性能，可视为计算服务

器。UAV管理器负责信息管理和控制，在计算能

力上不如计算型 UAV，其主要用来收集地面用户

的信息，并能够从 SDN控制器转发任务卸载和

资源分配相关决策。数据层具有超密集的异构物

联网设备，由基本的终端用户智能设备组成。通

过将 MEC集成到软件定义的 UAV网络中，采

用 SDN技术提高 UAV辅助 MEC网络的可扩展

性和可编程性。本文使用的主要符号定义如表 1
所示。
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表 1    主要符号定义列表
 

符号 定义

N , n, N UEs集合，UE索引，UE数量

M, m, M UAVs集合，UAV索引，UAV数量

T , t, T 时隙集，时隙索引，时隙数

θmh (t) θmv (t),  UAV的水平偏转角、垂直偏转角

θc, vm(t) UAV最大仰角，飞行速度

{Xm(t), Ym(t), Zm(t)} UAV在时隙t的位置坐标

{xm(t), ym(t), 0} UE在时隙t的位置坐标

Rm
max(t) UAV最大水平飞行半径

Rmm′ (t) Ru,  UAV间距离和最小保持距离

Lm,n(t) dm,n(t)
pLOS

m,n (Zm(t), dm,n(t))
,  , 路径损耗，UAV与UE之间视距链路距离

和概率

α和β, c, fc 环境类型参数，光速，载波频率

ηLOS, ηNLOS LoS和非LoS连接对应的损耗

B, pTr, σ2 带宽，传输功率，噪声功率

rm,n(t) Dn(t),  传输速率，任务数据量

φm, n(t) 任务卸载比率

fn(t) UE的计算资源

Cn UE端的CPU电容系数

Fn(t) UE处理1位数据所需CPU周期数

fm,n(t) UAV分配给UE的计算资源

Cm UAV边缘服务器的CPU电容系数

Fm(t) UAV处理1位数据所需CPU周期数

cm(t) UAV平均工作负载

am,n(t) UAV与UE间关联变量

δ UAV叶片局部截面阻力系数

ρ, m 空气密度，无人机有效载荷

g 重力加速度

cT UAV基于阀瓣面积的推力系数

A、cs UAV各转子盘面积和转子固度

cf UAV感应功率增量修正系数

τc, d0 UAV爬升和各旋翼的机身阻力比

sm, am, R(t) 状态空间，动作空间，奖励函数

η1和η2, γ 惩罚因子，奖励折扣因子

D 经验缓冲池

done, r 终止条件，奖励集合

  

2.2　无人机移动模型

N ∆
= n = 1,2, · · · ,N

M ∆
= m = 1,2, · · · ,M

T ∆= t = 1,2, · · · ,T

假设有 N 个 UE随机分布在边长为 lmax 的方形

区域内，将 UE集合记为 { }，在目

标区域上空以高度 Zm(t)飞行的多架无人机为地面

UEs服务，UAVs的集合记为 { },
其中每个 UAV配备一个 MEC服务器用来计算和

通信，所有 UAVs在 T 个时隙 { }内
完成一次飞行任务，在连续的 T 个时隙中，UE在每

个时隙都有一个计算任务要执行，每个任务可以

由 UE执行，也可以卸载到其中一架 UAV上。

在时隙 t 中，每个 UAV的飞行方向由水平偏

θmh (t) θmv (t)转角 和垂直偏转角 控制，飞行速度为

vm(t)，如图 2所示，并且不能超出目标区域的

边界。
  

Y
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图 2    无人机移动性示意图
 

qm
uav = {Xm(0),Ym(0),Zm(0)}

qm
uav(t) = {Xm(t),Ym(t),

Zm(t)}
qn

ue(t) = {xn(t),yn(t),0}

用三维笛卡尔坐标描述 UAV和 UE的位置，

设无人机 m 的初始坐标为 ,
则在时隙 t 无人机 m 的位置为

，UEs在地面上匀速移动，t 时隙用户 n 的位

置为 。

其中：

Xm(t) = Xm(0)+ vm(t) sinθmv (t)cosθmh (t) ∀m ∈M, t ∈ T
(1)

Ym(t) = Ym(0)+ vm(t) sinθmv (t) sinθmA (t) ∀m ∈M, t ∈ T
(2)

Zm(t) = Zm(0)+ vm(t)cosθmv (t) ∀m ∈M, t ∈ T (3)

Rm
max (t) = Zm(t) tanθc

假设 UAV有最大仰角 θc，在 t 时隙第 m 个无

人机的最大水平飞行半径为： 。

Rm,m′ (t)时隙 t 无人机之间的距离为 ，表示如下：

Rm,m′ (t) =
√

(Xm(t)−Xm′ (t))2− (Ym(t)−Ym′ (t))2

∀m ∈M, t ∈ T (4)

Ru Ru

Rm,m′ (t) ⩾ Ru,∀m,m′ ∈ M,m , m′

UAV在每个时隙 t 中应保持最小距离 ( =
1 m)以避免碰撞，无人机之间的距离应满足如下条

件： 。 

2.3　通信传输延迟和能耗模型

空对地（A2G）信道具有更高的视距连通性，

考虑了不同传播环境下视距链路和非视距链路出现

的概率，采用文献 [21]中的概率路径损失模型进

行通信的传输延迟和能耗建模。在时隙 t 中，第

n 个 UE与第 m 个 UAV之间的距离为：

dm,n(t) =
√

(Xm(t)− xn(t))2+ (Ym(t)− yn(t))2+Z2
m(t)

∀m ∈M,n ∈ N , t ∈ T (5)
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则第 t 个时隙 UAV和 UE之间的视距链路概

率为：

pLOS
m,n

(
Zm(t),dm,n(t)

)
=

1

1+αexp
(
−β

(
arctan

( H
dm,n(t)

)
−α

))
(6)

式中，α和 β取决于传播环境的类型，在此设置

中，忽略用户设备的高度以及用户设备和无人机的

天线高度，路径损耗表达式为：

Lm,n(t) =20log
(4π fc

c

)
+20log

(
dm,n(t)

)
+

pLOS
m,n (t)ηLOS+

(
1− pLOS

m,n (t)
)
ηNLOS (7)

式中，c 为光速（m/s）；fc 为载波频率（HZ）；ηLOS

和 ηNLOS（dB）分别为 LOS和非 LOS连接对应的

损耗。

因此，用户设备与无人机之间的传输速率为：

rm,n(t) = B log2

(
1+

pTr

σ2 10−
Lm,n(t)

10

)
(8)

式中，B 表示分配给 UE的带宽；pTr 表示用户设备

的传输功率；σ2 表示噪声功率。

在时隙 t 中，假设第 n 个 UE有一个计算密集

型任务 Tn(t)要执行，定义为：

Tn(t) = {Dn(t),Fn(t)} ∀n ∈ N , t ∈ T (9)

式中，Dn(t)表示需要处理的数据量；Fn(t)表示第

n 个 UE处理 1位数据所需 CPU周期数。

φ

φ

φ

φ

定义 m,n(t)∈[0,1]为第 m 个 UE将任务卸载至

无人机时的比率， m,n(t)=0表示任务在本地执行，

即所有任务在用户设备上处理； m,n(t)=1表示全部

卸载，即任务全部卸载至无人机端处理； m,n(t)∈
(0,1)表示部分卸载，即根据卸载比例，将一部分

任务卸载到无人机端执行，剩余任务在本地执行。

因此，第 n 个 UE与第 m 个 UAV通信的传输

延迟和能耗为：

T Tr
m,n(t) =

φm,n(t)Dn(t)
rm,n(t)

(10)

ETr
m,n(t) = pTrT Tr

m,n(t) = pTr φm,n(t)Dn(t)
rm,n(t)

(11)
 

2.4　计算模型

φ计算模型由卸载策略决定，当 m,n(t)=0时，任

务可全部卸载到用户设备上进行处理，期间所产生

的时延和能耗如下：

T Com
n (t) =

(
1−φm,n(t)

)
Dn(t)Fn(t)

fn(t)
(12)

Ecom
n (t) =Cn ( fn(t))3 T Com

n (t) =

Cn
(
1−φm,n(t)

)
Dn(t)Fn(t) ( fn(t))2 (13)

式中，fn(t)为第 n 个 UE的计算资源；Cn 表示 UE
端的 CPU电容系数；Fn(t)表示第 n 个 UE处理

1位数据所需的 CPU周期数。

当任务卸载至无人机端处理时，产生的时延和

能耗如下：

T Com
m,n (t) =

φm,n(t)Dn(t)Fm(t)
fm,n(t)

(14)

ECom
m,n (t) =Cm

(
fm,n( f )

)3 T Com
n (t) =

Cm
(
1−φm,n(t)

)
Dn(t)Fn(t)

(
fm,n(t)

)2 (15)

式中，Fm(t)表示第 m 个 UAV处理 1位数据所需

的 CPU周期数；fm,n(t)表示第 m 个UAV分配给第 n
个UE的计算资源；Cm 表示UAV边缘服务器的CPU
电容系数。

f u(t)

在系统运行过程中，可能会导致服务的不公平

性，一些无人机可能会比其他无人机为更多的

UE提供服务。为了解决这个问题，根据 Jain公平

方程[22]，提出了一个公平指数 ：

f u(t) =

 M∑
m=−1

T∑
t=1

cm(t)


2

M
M∑

m=1

 T∑
t=1

cm(t)


2 (16)

式中，cm(t)为时隙 t 连接 UEs的第 m 个 UAV的平

均工作负载，具体计算公式如下：

Cm(t) =

N∑
n=1

φm,n(t)

N
∀m ∈M, t ∈ T (17)

f u(t)

f u(t)

公平指数 反映了无人机之间的物理公平

性，如果所有无人机平均工作负载相等，则 值

接近 1。
α

α

α

同时，定义关联变量 m,n(t)∈{0,1}表示 UE
是否与 UAV建立连接产生关联。当 m,n(t)=1时表

示在时隙 t 第 n 个 UE与第 m 个无人机产生关联，

当 m,n(t)=0时表示任务在本地执行，即与无人机未

产生关联。

在给定的时隙，由于不同的因素，UAVs可能

无法访问所有联网设备。为了避免某些 UE占用过
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f e(t)

多时隙获得服务，而其他 UE得不到服务的情况，

定义 UE之间的公平性系数 如下：

f e(t) =

 N∑
n=1

T∑
t=1

am,n(t)


2

N∑
n=1

 T∑
t=1

am,n(t)


2 (18)

f u(t)

f u(t)

公平性系数 显式地反映了 UE之间的公平

性，如果所有 UEs与 UAV产生关联被 UAV服务

的次数相似，则 的值更接近于 1。 

2.5　四旋翼无人机能量消耗模型

无人飞行器的能量消耗由两部分组成：一部分

用于通信，另一部分用于产生推力以帮助无人飞行

器克服阻力和重力。在实践中，通信的能量通常比

飞行的能量小两个数量级[23]。因此，本文忽略了通

信能耗。其中，UAV推进功率[7] 可以表示为：

Pfly
m (t) =

n


δ

8

(
T

cT ρA
+3v2

)√
Thρc2

s A
cT

+(1+c f )F


√

T 2
h

4ρ2A2 +
v2

4


1
2

+

mgv
n

sinτc+
1
2

d0v3ρcsA


(19)

式中，δ为叶片局部截面阻力系数；cT 为基于阀瓣

面积的推力系数；ρ为空气密度；A、cs 分别为各

转子盘面积和转子固度；cf 为感应功率增量修正系

数；τc 表示爬升角；d0 为各旋翼的机身阻力比；

m 为无人机有效载荷；g 为重力加速度。

则第 m 架无人飞机在时隙 t 的飞行能耗为：

Efly
m (t) = Pfly

m (t)T fly
m (t) =

Pfly
m (t)max

{[
max

{
T Tr

m,n(t)
}
+T Com

m,n (t)
]
,max

{
T Com

n (t)
}
(20)

T fly
m (t)为第 m 个 UAV完成时隙 t 内所有连接

的 UE任务所需的时间，其为 UE侧处理任务的最

大时间与传输任务的最大时间加上无人机侧处理任

务的总时间之间的较大值。 

2.6　优化目标

Ψ

本文优化目标是最大限度地提高每个 UAV的

UE负载的公平性，以及每个 UE在所有时隙上被

UAV服务的公平性，通过联合优化卸载策略 和

无人机轨迹 P 最大限度地降低系统的总体能耗。

首先，无人机和 UEs在时隙 t 的系统总能耗

如下：

E(t) =

1
f e(t) f u(t)

 M∑
m=1

N∑
n=1

(Eτr
m,n(t)+Ecom

n (t)+Ecom
m,n (t))+

M∑
m=1

Efly
m (t)


∀m ∈M,n ∈ N , t ∈ T

(21)

然后，将优化问题表述为：

P1 : min
P.Ψ

T∑
t=1

E(t) (22)

C1 : 0 ⩽ φm,n(t) ⩽ 1 ∀m ∈M,n ∈ N , t ∈ T (22a)

C2 :
M∑

m=0

αm,n(t) = 1 ∀n ∈ N , t ∈ T (22b)

C3 : 0 ⩽ Xm(t), xn(t) ⩽ lmax ∀m ∈M,n ∈N , t ∈ T (22c)

C4 : 0 ⩽ Ym(t),yn(t) ⩽ lmax ∀m ∈M,n ∈ N , t ∈ T (22d)

C5: Zmin ⩽ Zm(t) ⩽ Zmax ∀m ∈M, t ∈ T (22e)

C6 : 0 ⩽ θmµ (t), θmv (t) ⩽ π ∀m ∈M, t ∈ T (22f)

C7 : vmin ⩽ vm(t) ⩽ vmax ∀m ∈M, t ∈ T (22g)

C8 : Rm,m′ (t) ⩾ Ru ∀m,m′ ∈M,m , m′ (22h)

C9 : 0 ⩽ f u(t), f e(t) ⩽ 1 ∀t ∈ T (22i)

P=
{
θmµ (t), θmv (t),vm(t) ∀m∈M,T∈T

}
Ψ=

{
φm,n(t)

∀m ∈M,n ∈ N , t ∈ T }
式中， ，

。目标函数 (22)保证 UAV完

成一次飞行的系统总能耗最小。约束 (22a)是卸载

策略的可选择范围，明确任务是否被卸载，卸载多

少任务量。约束 (22b)假设每个 UE最多只能与一

架无人机产生关联，约束 (22c)、(22d)、(22e)为无

人机和用户设备位置的取值范围，该约束使无人机

和用户设备在一定范围内移动。约束条件 (22f)为
无人机飞行角度取值范围。约束条件 (22g)为速度

标量的有效取值范围。约束 (22h)表示无人机之间

应保持最小间隔距离避免发生碰撞。(22i)是公平

性指数范围，越接近 1表示越公平。 

3　算法设计与实现

由于多 UAVs辅助 MEC系统具有高维的动

作和状态空间，传统算法很难得到最优解，而多

智能体深度确定性策略梯度（multi-agent  deep
deterministic  policy gradient,  MADDPG）算法是解

决多智能体连续动作的有效方法。同时由于系统总
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成本由当前系统环境状态和所有 UAVs的联合行动

决定，而且前一个状态和动作会共同触发系统环境

进入一个新的随机状态[24]。所以，本文首先将优化

目标表述为一个多智能体马尔可夫决策过程

（markov decision process, MDP），然后，提出了

一种基于 MADDPG算法的任务卸载和轨迹控制优

化策略MATOPO方法求解问题。 

3.1　马尔可夫决策过程构建

将每个 UAV视为一个智能体，定义一个MDP，
将环境模型描述为（S, A, P, R）。

状态空间 S：由 UAV和 UE的状态组成。在

不同的时间段，上述状态都在变化，这意味着

UE在移动并产生新的任务。则第 m 个智能体状态

空间可以表示为：

sm=
{
qm

uav(t),qn
ue(t),Dn(t),Fn(t),∀n ∈ N , t ∈ T ,m ∈M}

(23)

动作空间 A：将 UAV的飞行速度、水平偏转

角、垂直偏转角和任务卸载率定义为第 m 个智能

体的动作，记为：

am=
{
νm(t), θmh (t), θmv (t),φm,n(t),∀t ∈ T ,m ∈M,n∈N

}
(24)

T = {p (s′ | s,a) ,∀s, s′ ∈ S ,a ∈ A}
a = [a1,a2, · · · ,aM] s =

[s1, s2, · · · , sM] s′ =
[
s′1, s

′
2, · · · , s′M

]
状态转移概率 P：

表示通过动作 从当前状态

到下一状态 的转移

概率。

奖励函数 R：为了解决拟定的任务卸载和路径

优化问题，M 个智能体在满足一定的约束条件（如

范围约束和碰撞约束）的情况下，协同最小化系统

总成本。奖励函数 R(t)定义为系统成本 E(t)的负

值。如果不满足相应的约束，就在奖励函数 R(t)中
给予其相应的惩罚，如下式所示：

R(t) = −
T∑

t=1

E(t)−η1−η2 (25)

式中，η1和 η2分别表示与范围约束和碰撞约束相

关的惩罚。如果任意 UAVs飞出规定边界范围，违

反范围约束 (22c)、 (22d)、 (22e)，则在奖励函数

中给予其一个惩罚 η1。此外，如果任意两个 UAVs
之间的距离不满足碰撞约束 (23h)，则两个 UAVs
的奖励函数中给予惩罚 η2。 

3.2　多智能体深度强化学习算法

MADDPG算法是多智能体深度强化学习方案

中的一种 [25]，算法分为两个阶段，即集中式学习

（训练）阶段和分布式执行阶段。在集中式的离线

训练阶段，除了智能体 m 通过局部观察得到的状

α态信息 sm 和当前执行动作 m 外，需要引入其他智

能体的动作信息和状态信息，联合存储到当前智能

体的经验池中用于集中式训练 Critic网络。在分布

式执行阶段，由于 Actor网络只需要局部观察，所

以每个智能体都可以在不了解其他智能体环境信息

的情况下获得其动作[26]。

µ = [µ1,µ2, · · · ,µM]

µ′ = [µ′1,µ
′
2, · · · ,µ′M]

θ = [θ1, θ2, · · · , θM]

用 表示 Actor策略网络中 M
个 agent的确定性策略， 表示目

标策略网络中 M 个 agent的确定性策略。用

表示 Actor策略网络中确定性策略

的参数。

第 m 个智能体的累积期望奖励为：

J(θm) = Es,a～D

 T∑
t=1

γrm,t

 (26)

r = [r1,r2, · · · ,rM]

γ

式中，D 表示经验缓冲区，存放着所有智能体的经

验{s, a, r, s',  done}， 为所有 agent
的奖励集合，done为终止条件（UAVs到达终点或

飞出边界）； 为奖励折扣因子。

为了稳定训练过程，提高样本效率，每个智能

体将当前经验{sm, am, rm, s'm, donem}存储在经验缓

冲区 D 中。在训练过程中从 D 中随机抽取小批量

数据，然后将 sm 输入 Actor策略网络中生成策略

µm(sm)，使用策略梯度更新 Actor策略网络的权

值。对于确定性策略µ，策略梯度为：

∇θm J(θm) = Es,a～D
[
∇θmµm(am|sm)∇am Qµm(s,a)|am=µm(sm)

]
(27)

Qµm

Qµm

式中， 表示 Critic网络基于所有代理的状态和

动作作为输入的集中动作值函数输出，用于评估

Actor网络的输出策略。通过最小化损失函数来更

新 Critic策略网络 ，如式 (28)所示：

L(θm) = Es,a～D
[
(Qµm(sm,am)− ym)2] (28)

目标值 ym 为：

ym =

T∑
t=1

rm,t + (1−donem)γQµ
′

m (s′,a′)|a′m=µ′m(s′m) (29)

α′ · · ·
Qµ
′

m

· · ·

式中， =[µ'1(s'1), µ'2(s'2),  , µ'M(s'M)]为 M 个 agent
的动作集合； 表示具有延迟更新参数 θ'=[θ'1,
θ'2,  , θ'M]的确定性策略集合µ'的目标网络。

延迟参数 θ'可通过式 (30)更新， 其中 τ为软

更新参数：

θ′m← τθm+ (1−τ)θ′m (30)
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3.3　MATOPO算法框架设计

为了解决上述多智能体的 MDP问题，考虑到

任务卸载和路径优化问题的高维连续动作空间，基

于 MADDPG算法，设计了本文所提系统场景下的

任务卸载与路径优化算法框架 MATOPO，算法整

体框架如图 3所示。其中假设智能体与环境交互，

SDN控制中心掌握系统全局信息。Actor网络用于

生成动作，其中包括每架 UAV的飞行方向和速

度。Critic网络用于获取动作的 Q 值，对 Actor网
络生成的动作进行评估。在每个时隙中，智能体

将 Actor网络生成的动作发送给每个无人机。然

后，每个 UE尝试在其覆盖范围内关联一架 UAV，
如果最小卸载能耗大于本地执行的能耗，则终端将

决定在本地执行任务。
 
 

Environment

UAV1

UAV2

UAVm

保存

经验缓冲池

小批量
采样

优化器

online 策
略网络 μm

target 策
略网络 μ′m

更新
θμ

梯度
更新

Actor

LOSS=−Qmμ(sm, am)

LOSS=MES[Qm
μ(sm, am), ym]

软更新

online Q

网络 Qm
μ

target Q

网络 Qm
μ′

优化器

梯度
更新更新 θQ

软更新

损失
函数 ym

Critic

计算
策略
网络
梯度

SDN 控制器 a1=μ1(s1)

(s1, r1, s′1, done1)

a2=μ2(s2)

(s2, r2, s′2, done2) (s2, r2, s′2, done2)

am=μm(sm)

a=μm(sm) a′=μ′m(s′m)

(sm, rm, s′m, donem)大规模用
户设备

UAV1 UAV2

… …

图 3    MATOPO算法框架
 

在以上算法框架的基础上，设计了基于MADDPG
的多 UAVs辅助 MEC任务卸载与路径优化算法

MATOPO，具体如算法 1所示。

算法 1　基于MADDPG的多 UAVs辅助MEC
任务卸载与路径优化算法MATOPO

初始化 Actor策略网络µ及目标策略网络µ'的
权重 θ和 θ'、经验缓冲池 D、随机噪声 Ni，step=0

for episode=1 to MaxEpisode do:
 　初始化观测状态 s；
 　while done=False do:

　　　　step=step+1;
 　　　　选择动作 a =µm(sm;θm) + Ni；

· · · 　　　　for UAV m = 1, 2,  , M do:
 　　　　　输入状态 s 和动作 a 到环境中；

 　　　　　执行算法 2生成 UE与 UAV关联

策略；

 　　　　end for
  　　　　执行动作 a；
  　　　　获得奖励 r 和下一时刻状态 s'；
  　　　　if 经验缓冲池 D 未满：

  　　　　在 D 中存储状态转移信息 (s, a, r, s',

done)；
  　　　else
  　　　　更新经验缓存池 D；

  　　　　从 D 中随机抽取小批量训练数据；

  　　　　根据式 (29)获取目标值 ym；

  　　　　根据式 (28)最小化损失函数值更新

Critic网络参数；

  　　　　用式 (27)中梯度下降法更新 Actor
网络参数；

  　　　　使用式 (30)更新目标网络参数更新

速率 τ；

  　　end if
· · ·  　　for UAV m=1, 2,  , M do:

  　　　　if UAV m 完成飞行周期 then
  　　　　　donem=True

R(t) = −
step∑
t=1

E(t)  　　　　　奖励值为

  　　　　end if
 　　　else if UAV m 飞出边界或发生碰撞 then
 　　　　　donem=True

R(t)=−
step∑
t=1

E(t)−η1−η2 　　　　　给予相应惩罚
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  　　　　end if
  　　　end for
  　　end
 end for 

3.4　用户与无人机选择关联算法

设计 UE与 UAV间的选择关联算法，以决定用

户与无人机之间的选择关联[27]，具体如算法 2所示。

算法 2　用户无人机关联算法

初始化 A 和 Em

· · ·for UAV m = 1 ,2 , , M do
· · · 　for UE n = 1 ,2 , , N do
ETr

m,n(t) ECom
n (t)  　　计算传输能耗 和本地计算能耗

ECom
n (t) ETr

m,n(t) 　　if  >  then
 　　　将第 n 个 UE存储在 Em 中

 　　end if
 　end for

ECom
n (t) ETr

m,n(t) 　对 Em 中 与 的差值进行降序排序

 end for
 repeat

· · · for UAV m = 1 ,2 , , M do
  　n=GetTopItem(Em)

ETr
m,n(t) ETr

m,A(n)(t)  　if  < 或 A(n)=0 then
  　　A(n)=m
  　end if
  　RemoveTopItem(Em)
 end for
 直到列表 Em 中的所有 UE均被检查

 return A 

4　仿真实验与结果分析
 

4.1　参数设置及评测方法

1）仿真参数设置

θmv (t)

θmh (t)

10个 UEs和 3架 UAVs在 [1 000 m, 1 000 m]
的水平范围内移动，UAVs的飞行高度范围为 [0 m,
500  m]，UAVs的飞行速度 vm(t)范围为 [30  m/s,
50 m/s]，垂直偏角 被限制在 [0, π]，水平偏转

角 范围分别为 [0, π/2]、[0, π]和 [π/2, π]。所有

UAVs都会根据与 UEs通信的 LoS和 NLoS等因素

适当调整飞行高度。UEs的位置在每个时隙内移

动±50 m，并且每个 UEs的任务也同步更新。

MATOPO算法网络超参数为：Actor-Critic网络

学习率 lr=0.000 1，奖励折扣因子 γ=0.9，软更新系

数 τ=0.01，随机抽取的数据批量大小 batch size =
512。参数设置主要参考文献 [5, 7, 25, 28]中的参数

进行配置，通信、计算和无人机飞行相关仿真参数

见表 2。
  

表 2    仿真参数
 

参数 值 参数 值

Dn(t)/Mbits [1,10] Cn 10−27

Fn(t)/cycles·bit−1 800 fm,n(t)/GHz 5

α，β 12.08, 0.11 Cm 10−28

c/m·s−1 3 ×108 Fm(t)/cycles·bit−1 1 000
fc/GHz 2.5 δ 0.012
ηLOS/dB 1.6 cT 0.302
ηNLOS/dB 23 A/m2 0.031 4
B/MHZ 1 cs 0.095 5

pTr/W 0.1 ρ/Kg·m−3 1.225
σ2/dBm·Hz−1 −70 m/kg 2.0

fn(t)/GHz 1 g/m·s−2 9.8
 

2）评测方法

以系统总能量消耗为评价指标，将所提方法与

平均卸载和随机卸载两种基线方法进行对比，以验

证本文方法的有效性。

Φ

平均卸载：将计算任务平均分配给 UEs和
UAVs，一半任务在本地执行，一半任务卸载至

UAV边缘端执行，此时卸载率 =0.5。
随机卸载：任务卸载率为一个随机数，在

[0,1]范围内随机生成。 

4.2　实验结果分析

1）MATOPO收敛性能分析

图 4比较了不同折扣因子 γ对于算法性能的影

响，γ分别取 0.70、0.90、0.95和 0.99，适当的

γ值将提高训练策略的最终性能。如图 4所示，当

γ=0.99、0.95和 0.70时曲线的振荡幅度较大且难以

稳定收敛至最佳值，而当 γ=0.90时，曲线的变化

趋势较为平缓，且经过训练的计算卸载策略具有最

佳性能，可以获得最优奖励收敛值，所以本文算法

将 γ值设定为 0.90。
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图 4    不同折扣因子下MATOPO收敛性能
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图 5展示了本文所提 MATOPO算法的收敛

性，如图所示，奖励值随着训练次数的增加而增

加，MATOPO算法在 2 000次训练后开始逐步收

敛，由于奖励函数设置为 UAVs总能量消耗，所以

此时 UAVs所消耗的能量最少。
  

0 1 000 2 000 3 000
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4 000

MATOPO

5 000
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图 5    MATOPO的收敛性能
 

2）负载公平性分析

图 6展示了 UEs数量对 UAVs工作负载公平

性指数的影响。由图可以观察到随着 UEs数量的

增加，平均卸载方式和随机卸载方式下，UAVs的
公平指数单调下降，而 MATOPO算法则保持较高

的公平指数。这是因为 MATOPO可以针对 UEs
和 UAVs的不同状态，选择合理的卸载策略，从而

保证 UAVs较高的公平性和较小的能耗，因此，随

着 UEs数量的增加，MATOPO的公平指数不会明

显下降。
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图 6    无人机负载公平性
 

以 UE间的公平性指数为标准，将本文使用的

用户无人机选择关联算法与距离最近选择关联和随

机选择关联两种关联方式进行对比。最近关联：

UEs均选择与它们之间距离最近的 UAV进行关

联。随机关联：所有 UEs都在 3个 UAVs中随机

选择一个 UAV进行任务卸载。

图 7显示了 UE在不同选择关联方式下的公平

性比较，可以发现基于MATOPO的 UEs公平性收

敛到 0.92左右，说明 UEs对 UAVs的选择关联已

经达到了较为公平的状态。同时，由于使用均匀随

机分布，当 UEs随机选择 UAVs时，UEs被关联

服务的次数可以保持稳定状态，从而可以保持稳定

的公平性，但此时公平性不是最优的。当采用最近

选择关联时，可能会出现 UAVs集中在某个 UE附

近，从而导致某个 UE与 UAV多次产生关联被多

次服务，而其他 UE未被关联服务，UEs的公平性

较差，处于较低水平。
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图 7    用户设备的公平性指数
 

3）系统总能量消耗结果分析

图 8中给出了每个智能体（每个 UAV）单独

产生的能量消耗以及系统总能耗。如图所示，UAV1
在达到平衡后产生的能量消耗较小，因为其主要是

管理 UAV，不过多地参与任务的计算处理过程。

而 UAV0和 UAV2能耗相似，因为由于 UAV0和
UAV2飞行距离相似，所以它们产生的能耗也大致

相似。经过大约 2 000次的训练，所有智能体的奖

励趋于收敛，此时所有智能体所产生的能耗之和为

系统总能耗。
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图 8    3个无人机的能量消耗
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图 9分析了不同 UAV数量下 MATOPO、随

机卸载和平均卸载的能量消耗。为了公平起见，

3种方法中 UEs选择关联 UAVs的方式一致。从

图 9中可以看出，随着无人机数量的增加，系统

复杂度上升，这是因为部署了更多的无人机，产

生了更多的飞行和通信开销，从而使 3种方法下

的系统能耗均呈上升趋势。但相较于其他两种方

式，由于MATOPO在执行过程中会学习获取合理

的卸载策略，因而产生较低的能耗，获得最佳性能。
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图 9    不同无人机数量下的系统总能耗
 

4）UAV飞行轨迹分析

图 10和图 11展示了不同 UE数量下 UAV的

飞行轨迹，UAV会根据地面 UE的分布状态调整

自身飞行轨迹。如图 10所示，地面 UE数量为 10
且各 UE位置比较分散，此时 3架 UAV均以较高

的高度飞行，这样保持较好的视距链路，从而更好

地为地面分散的 UE服务。图 11中 UE数量为 30
且各 UE位置相对来说比较集中，此时无人机以中

等或较低的高度飞行，这样可在为更多地面 UE服

务的同时降低飞行能耗。在本文所提方法中，

UAV可以通过调整合理的飞行轨迹来降低整体的

能量消耗。
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图 10    10个用户设备时无人机的飞行轨迹
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图 11    30个用户设备时无人机的飞行轨迹
  

5　结束语

针对多无人机辅助移动边缘计算下的任务卸载

与路径优化问题，提出一种多智能体深度强化学习

算法。该算法可以联合优化任务卸载策略与无人机

飞行轨迹，使系统能量消耗降至最低。此外，为了

实现负载均衡，引入用户无人机关联匹配算法，对

无人机负载公平性与用户设备被关联服务的公平性

进行衡量以实现负载均衡。实验评测结果表明，所

提出的多智能体深度强化学习方法相较于基线方法

可以获取合理的任务卸载策略并完成无人机路径优

化，从而提升任务处理效率、降低能量消耗。
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