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摘　要: 在地震、台风、洪水、泥石流等造成严重破坏的灾区, 无人机 (unmanned aerial vehicle, UAV)可以作为空

中边缘服务器为地面移动终端提供服务, 由于单无人机有限的计算和存储能力, 难以实时满足复杂的计算密集型任

务. 本文首先研究了一个多无人机辅助移动边缘计算模型, 并构建了数学模型; 然后建立部分可观察马尔可夫决策

过程, 提出了基于复合优先经验回放采样方法的 MADDPG 算法 (composite priority multi-agent deep deterministic
policy gradient, CoP-MADDPG)对无人机的时延能耗以及飞行轨迹进行联合优化; 最后, 仿真实验结果表明, 本文所

提出算法的总奖励收敛速度和收敛值均优于其他基准算法, 且可为 90%左右的地面移动终端提供服务, 证明了本

文算法的有效性与实用性.

关键词: 移动边缘计算; 多智能体; 联合优化; 深度强化学习; 部分可观察马尔可夫决策过程; 计算卸载

引用格式:  苏维亚,徐飞,王森.基于改进MADDPG的 UAV轨迹和计算卸载联合优化算法.计算机系统应用,2023,32(11):203–211. http://www.c-s-
a.org.cn/1003-3254/9277.html

Joint Optimization Algorithm for UAV Trajectory and Computational Offloading Based on
Improved MADDPG
SU Wei-Ya1, XU Fei1, WANG Sen2

1(School of Computer Science and Engineering, Xi’an Technological University, Xi’an 710021, China)
2(School of Ordnance Science and Technology, Xi’an Technological University, Xi’an 710021, China)

Abstract: Unmanned aerial vehicles (UAVs) can act as air edge servers to provide services for ground mobile terminals in
disaster areas where earthquakes, typhoons, floods, and mudslides have caused severe damage. However, it is difficult to
complete complex computationally intensive tasks in real time due to the limited computation and storage capacity of a
single UAV. In this study, a multi-UAV-assisted mobile edge computing model is first investigated and a mathematical
model is built. Then a partially observable Markov decision process is established and an improved multi-agent deep
deterministic policy gradient (MADDPG) algorithm based on the composite priority experiential replay sampling method
(CoP-MADDPG) is proposed to jointly optimize time delay, energy consumption, and flight trajectory of UAVs. Finally,
the simulation experimental results show that the proposed algorithm outperforms other benchmark algorithms in terms of
total reward convergence speed and convergence value, and can provide services for about 90% of ground mobile
terminals, proving the effectiveness and practicality of the proposed algorithm.
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 1   引言

智能体是环境中的实体, 可以执行对环境产生影

响的行为. 多智能体系统是多个智能体组成的集合, 其
目标是将大而复杂的系统建设成小而彼此互相通信协

调的易于管理的系统[1]. 多智能体系统具有自主性、分

布性、协调性, 并具有自组织能力、学习能力和推理

能力, 较单智能体而言具有很强的鲁棒性和可靠性[2].
多智能体系统广泛应用于自动驾驶[3]、智能电网优化

调度[4,5]、网络数据传输路由优化[6]、多无人系统协同

任务[7,8] 等领域中.
深度强化学习的兴起解决了由于计算设备性能的

提高而产生的海量数据问题, 强化学习中的智能体通

过与环境进行交互得到相应的奖励值, 进一步获得最

优策略, 但在多个智能体环境中, 每个智能体为了自身

的利益, 不断学习优化自身策略, 从而导致每个智能体

在训练过程中的状态空间不断变化, 无法找出最优策

略[9]. 在以上问题的基础上, 许多研究人员开始将深度

强化学习 (deep reinforcement learning, DRL)与多智能

体系统结合起来, 多智能体深度强化学习 (multi-agent
DRL) 方法应运而生, OpenAI Five、 AlphaStar、“绝
悟”等游戏 AI 都能够达到甚至超越人类顶尖玩家的水

平, 为 MADRL 在无人控制系统、智能决策等诸多领

域的应用前景提供了广阔想象空间[10].
基于以上研究, 提出了基于 CoP-MADDPG 算法

的多无人机辅助移动边缘计算系统, 本文主要贡献如下.
(1) 构建了一个由多架无人机组成的移动边缘计

算系统模型. 采用三维动力学模型为在三维空间中随

机移动的无人机和地面移动终端进行建模. 无人机与

地面移动终端之间的信道模型为莱斯信道.
(2) 使用部分可观察马尔可夫决策过程对系统模

型进行建模, 并提出了 CoP-MADDPG 算法实现无人

机飞行轨迹和任务卸载的联合优化. 考虑到传统的数

据抽取方式容易导致训练效率低, 收敛速度慢, 故在抽

样过程中使用了复合优先级, 复合优先级由基于立即

回报的优先级和基于 TD-error的优先级组成.
(3) 构建了一个面向多无人机的飞行轨迹和任务

卸载联合优化的仿真实验. 不同参数下的仿真实验表

明, 当 Actor 网络和 Critic 网络的学习率均为 0.01, 折
扣因子为 0.95时总奖励可以在最短时间内收敛到最大

值. 不同算法下的仿真实验表明, 本文算法的总奖励收

敛速度和收敛值均优于其他基准算法; 在地理公平性

方面, 本文算法可以较为均匀的覆盖整个区域, 且为

90%左右的地面移动终端提供服务.

 2   相关工作

Jiang 等人[11] 提出了一种基于 MADRL 的协同优

化策略, 以解决 5G超密集异构网络中的计算卸载和资

源分配问题. Wu 等人[12] 提出了一个基于排队理论的

时延和能耗联合约束优化模型, 并使用 MADRL 获得

动态和随机多用户卸载环境中的最优卸载策略. Seid
等人[13] 提出了一种基于MADRL的方法, 以最大限度

地降低整体网络计算成本, 同时确保物联网网络中物

联网设备或 UE 的服务质量 (QoS) 要求. Zhou 等人[14]

提出了一个分层的多智能体深度强化学习 (H-MADRL)
框架来解决混合计算卸载问题, 高级代理驻留在 AP中

并优化波束成形策略, 低级用户代理学习并调整个人

的卸载策略. Seid等人[15] 提出了一个区块链和MADRL
集成框架, 用于在多无人机辅助物联网网络中与 EH
进行计算卸载. Xue等人[16] 考虑了 UE卸载成本和MEC
服务器的定价, 提出了一种MADRL算法, 通过联合优

化功率控制、资源分配和 UE关联来最小化系统能耗,
从而在保证系统性能的前提下, 有效提高无人机的整

体收益. Li等人[17] 研究了一种空间/空中辅助边缘计算

网络架构, 提出了一种基于MADRL的方案, 以获得考

虑动态计算请求和随机时变信道条件的最优任务卸载

策略 ,  同时确保服务质量要求 .  Cheng 等人 [18 ] 使用

MASAC 算法对无人机辅助和能量约束智能边缘网络

下的联合任务和能量卸载问题进行了研究. Zhao等人[19]

考虑无人机距离、碰撞和通信等因素, 构建了复杂环

境下多无人机协同任务分配模型, 并提出了一种求解

该模型的 MASAC 算法. Dai 等人[20] 在多智能体系统

中引入了联邦学习框架, 通过无人机之间共享用户的

非私有数据, 生成相应的全局模型, 从而生成无人机网

络的全局最优决策.

 3   网络模型

 3.1   系统模型

O

M K

T t

如图 1 所示 ,  本文在环境中部署了 个障碍物、

个地面移动终端和 架搭载 MEC 服务器的无人机,
无人机的整个飞行周期 被分为 个时隙, 设定无人机

和地面移动终端的位置在每一时隙均不发生变化, 且
无人机只在悬停时处理由地面移动终端卸载的部分任
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务.  表示 时隙第

架无人机的位置,  表示地面移动

终端 的位置,  表示障

碍物 的位置, 无人机 的 CPU 频率用

表示, 地面移动终端 的 CPU 频率用 表示,  表

示时隙无人机 的覆盖范围, 可以根据波束宽度进行计算.
 

地面移动终端

无人机

通信链路

 
图 1    系统模型

 

传统的概率 Los信道模型往往不能适应农村、城

市及森林等复杂环境[21]. 故本文引入了莱斯衰弱信道

模型[22–24]. 无人机与地面移动终端之间的信道增益可

以表示为:

hk =
√
βkgk (1)

βk = β0(dk)−α0 β0

dk

k α0 gk

其中,  是大尺度平均信道功率增益,  是

参考距离为 1 m 时的信道增益,  是地面移动终端与

无人机 之间的距离,  是路径损耗指数.  表示小尺

度衰减系数, 可以定义为:

gk =

√
RFk

RFk +1
g+

√
1

RFk +1
g̃ (2)

θk = arcsin
(
zk

dk

)
(3)

RFk = A1eA2θk g g̃

RFk A1 A2

θk k

其中,  ,  对应可视距链路分量,  对应散射

分量,  表示莱斯因子,  ,  是由环境决定的常数,
表示无人机 与地面移动终端之间的仰角.

k无人机 最大传输速率可以定义为:

rk= Blog2

1 + |hk|
2 pupk

σ2ω

 (4)

σ ω

B pupk k

其中,  为无人机接收处的噪声功率,  为信噪比差值,
表示信道带宽,  为无人机 的上行链路传输功率.

 3.2   计算模型

o(t) Dk
t t

m C

t

T off
t +T up

t

由于地面移动终端有限的计算能力, 无法处理计

算密集型任务, 故需要将部分任务卸载到无人机进行

处理,  表示任务的卸载比率,  表示 时隙地面移动

终端 产生的总任务量,  表示处理单位字节所需的

CPU 周期数, 通过式 (5)–式 (7) 可以计算出 时隙的本

地执行时延和卸载计算时延, 其中卸载计算时延为传

输时延和计算时延的累加和, 即 .

T local
t =

(1−o(t))Dk
t C

f m (5)

T up
t =

o(t)Dk
t

rk
(6)

T off
t =

o(t)Dk
t C

f k (7)

Eup
t +Eoff

t

能耗与无人机和地面移动终端的芯片结构有关,
可以通过式 (8)–式 (10) 进行计算, 其中卸载能耗为传

输能耗和计算能耗的累加和, 即 .

Elocal
t = ρlkl( f m)3 (8)

Eup
t = pupk ·T

up
t (9)

Eoff
t = ρoko( f k)3 (10)

ρl ρo

kl ko

其中,  ,  分别是取决于地面移动终端芯片结构和无

人机芯片结构的系数.  和 为有效开关系数, 取决于

地面移动终端的芯片结构和无人机的芯片结构.
 3.3   无人机运动模型

k t+1

无人机需要在避开障碍物的同时为地面移动终端

提供服务, 故本文使用了三维动力学模型为无人机进

行建模. 无人机的位置由飞行速度、角度和时延决定,
角度包括与 XOY 面的夹角和与 Z 轴的夹角, 时延包括

无人机的飞行时延和处理上传任务的时延. 由式 (11)–
式 (13)可以计算出无人机 在  时隙的位置:

xk
t+1 = xk

t + distancefly×cosθ×sinβ (11)

yk
t+1= yk

t +distancefly×sinθ×sinβ (12)

zk
t+1 = zk

t +distancefly×cosβ (13)

θ β

Z distancefly=vmax×(tfly+tdelay)×
其中,  是无人机飞行过程中与 XOY 面的夹角,  是无人机

飞行过程中与 轴的夹角, 
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vweight vmax vweight
tdelay

,  表示无人机的最大飞行速度,  表示无

人机的速度分量,  表示无人机处理上传任务的时延.
 3.4   问题描述

本文采用了一种联合优化的策略, 将任务卸载比

率、无人机飞行轨迹和无人机覆盖率 3个方面作为优

化目标, 旨在寻找一种平衡的解决方案, 使得整个系统

的性能得到最优提升. 具体而言, 任务卸载比率的优化

旨在保证整个系统任务处理的高效性和负载均衡性,
无人机飞行轨迹的优化则能够最小化整个时间段内的

最大处理时延和能耗, 并确保无人机之间不会发生碰

撞, 无人机覆盖率的优化则能够最大化地面移动终端

的服务范围和服务质量, 使得整个网络系统的性能得

到最大化提升. 本文的优化问题可以表示为:

min
{collisionko

t ,r
k
t ,cov}

T∑
t=1

K∑
k=1

max
{
Ek

t +T k
t

}
(14)

s.t. 0 ⩽ rk
t ⩽ 1 (14a)

cov ∈ {0,1} (14b)

posk
t =

{
(xk

t ,y
k
t ,zk

t )|xk
t ∈ [0,L],yk

t ∈ [0,W],zk
t ∈ [0,H]

}
(14c)

0 ⩽ Task(t) ⩽ sum_Task (14d)

0 ⩽ Rk
t ⩽ Rmax (14e)

0 ⩽ vk ⩽ vmax (14f)

collisionko
t t k

o collisionko
t = 1

collisionko
t = 0 rk

t

cov

sum_Task t

k Rk
t Rmax

k vk

vmax

其中, 式 (14) 中的 表示在 时隙无人机 和障

碍物 之间是否存在障碍, 若存在则 , 否则

. 式 (14a)表示计算任务卸载比率 的取值

范围. 式 (14b)表示无人机覆盖率 的取值范围. 式 (14c)
表示无人机的移动范围. 式 (14d)表示剩余任务量的范

围,  表示总任务量. 式 (14e) 表示 时隙无人机

的覆盖范围 应小于等于无人机的最大覆盖范围 .

式 (14f) 表示无人机 在飞行过程中的速度 不能超过

无人机的最大飞行速度 .

 4   CoP-MADDPG算法

 4.1   MADDPG 算法

DDPG 算法在单智能体领域得到了广泛的应用,
将其进行扩展便得到了多智能体领域的 MADDPG 算

法[25], 如图 2所示, 该算法引入了其他智能体的动作作

为额外信息以获得 Q值函数. MADDPG算法在集中训

练过程中不需要知道环境的动力学模型以及特殊的通

信需求, 每个智能体根据其他智能体的行为评估当前

动作的价值. 分散执行是指当每个智能体都训练充分

后, 每个 Actor网络就可以自己根据状态采取合适的动

作, 此时是不需要其他智能体的状态或者动作的.
 

π1 πN

Q1 QN

o a o a

Execution

Training

...

...

...

1 N

 
图 2    MADDPG算法框架

 

传统强化学习算法在学习和应用时都必须使用相

同的数据信息, 而 MADDPG 算法允许在学习时使用

一些额外的信息, 即全局信息, 但是在应用决策的时候

只使用局部信息. 因此, 该算法不仅可以用于合作环境,
也可以用于竞争环境. MADDPG算法在保证精度的基

础上, 能够解决因多智能体输出的动作维度太大而导

致的算法收敛问题[26], 但传统的 MADDPG 算法从经

验回放缓冲区中随机抽取数据, 而不考虑数据质量, 导
致训练效果差, 收敛速度慢, 容易陷入局部最优. 因此,
本文使用复合优先级抽样方法对 MADDPG 算法进行

了改进, 从而对任务卸载比率、无人机飞行轨迹和无人

机覆盖率进行联合优化.
 4.2   构建 POMDP

state = {posk
t , poso,

posm, taskm
t ,blockk

t ,elek
t } taskk

t m

t blockk
t t k

blockk
t = 1

blockk
t = 0 elek

t t k

本文的联合状态空间可以表示为

,   表示地面移动终端 在

时隙产生的任务量.  表示在 时隙无人机 与地面

移动终端之间是否存在遮挡, 若存在遮挡, 则 ,

否则 .  表示 时隙无人机 的电量.

a = [Rk
t ,vk,φk, θk,

offloading] φk θk k offloading

本文的联合动作空间可以表示为

,  和 表示无人机 的飞行角度, 
表示卸载比率.

奖励函数会影响神经网络的收敛情况, 故它的设

置是非常重要的, 本文的奖励函数设置为时延能耗、

无人机覆盖率、碰撞因子和边界因子的加权和, 由于

时延和能耗不是一个数量级, 故需要对其进行归一化,
无人机覆盖不同的区域应得到正向奖励鼓励对区域的
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探索, 碰撞因子与无人机和障碍物之间的距离有关, 边
界因子可以避免无人机飞出边界.
 4.3   CoP-MADDPG 算法

经验回放机制随机重复地抽取过去的经验以提高

神经网络的稳定性, 但未考虑到数据的质量, 导致训练

效率低, 收敛速度慢, 故本文在抽样过程中使用了复合

优先级, 其中, 复合优先级包括基于立即回报的优先级

和基于 TD-error 的优先级. 复合优先经验回放采样方

法的具体步骤如下所示.
(1)使用 Q 值计算 TD-error.

rt ε

δt

(2) 利用式 (15) 分别定义基于立即汇报的优先级

和基于 TD-error的优先级,  表示经验的立即汇报,  表
示一个正常数,  表示 TD-error:

Yi = rt +ε; Y f = |δt | + ε (15)

ranki rank f

α

α = 0

(3)把经验池中的经验分别按步骤 (2)中得到的优

先级从大到小进行排列得到序列 和 , 通过式 (16)
计算出每个经验的复合优先级,  表示算法使用优先级

的程度, 当 时表示均匀采样.

uk =
ranki+ rank f

2
; Yk =

(
1
uk

)α
(16)

Pk =

 Yk∑
n

Yn

 n(4) 定义采样经验的概率 , 其中 表

示经验的数量.

算法 1. MADDPG算法

D

S N

输入: 使用参数随机初始化 Actor和 Critic网络; 初始化经验池 , 最
小取样数量 , 回合数 .
输出: 奖励值.

Nfor episode=1:  do
s　　初始化初始状态

T　　for t=1:  do
i ai=µθi (oi)+Nt a=(a1,··· ,aN )

s′
　　　对于每个智能体 , 选择动作 并执行动作

得到奖励值和下一时刻状态 并计算 TD-error;
(s,a,r,s′,yi,y f ) D Yi

Y f ranki rank f

uk Yk Yk Pk

　　　将经验 存储到经验池 , 首先将经验按优先级

和 从大到小进行排序, 得到 和 , 其次对经验做复合平均排

序得到 并计算经验的复合优先级 , 最后通过 计算经验采样概率 ;
i　　　for agent =1:M do

D S　　　　从经验池 中根据经验采样概率抽取 个样本进行训练;
　　　　设置:

y j=ri
j+γQi

µ′ (s′ j,a′1,··· ,a
′
N )|

a′k=µ
′
k (o j

k )
　　　　　  

　　　　　使用 Loss值更新 Critic网络:
L(θi)= 1

s
∑

j (y j−Qµi (s j,a j
1,··· ,a

j
N ))

2
　　　　  

　　　　使用梯度下降方法更新 Actor网络:

∇θi J≈ 1
s
∑

j∇θiµi(o
j
i )∇ai Qµi (s j,a j

1,··· ,a
j
i ,··· ,a

j
N )|

ai=µi(o
j
i )

　  

　　　end for

　更新目标网络:
θQ
′←τθQ+(1−τ)θQ′ θµ′←τθµ+(1−τ)θµ′　　 ; 

　　end for
end for

 5   仿真实验

在进行仿真实验时, 通过比较不同学习率和折扣

因子下的平均奖励值可以获得最佳学习率和折扣因子,
通过与基准算法进行对比, 验证了本文算法的可用性

和先进性. 本文的基准算法为: MADDPG、MAA3C、
MAPPO、MAAC.
 5.1   参数设置

在模拟过程中, 使用的编程语言是 Python 3.8 和

TensorFlow 2.5. 使用了一台配备 Intel酷睿 i7-1165G7
CPU 的 PC, 最高频率 2.80 GHz. 本文环境参数设置如

表 1所示.
 
 

表 1     参数设置
 

参数 意义 默认值

K 无人机数量 5个
O 障碍物数量 3个
M 地面移动终端数量 200个

Robs 障碍物半径 {42, 32, 36}m
T 飞行周期 18 min
tfly 无人机飞行时间 1 s

tdelay 无人机悬停时间 7 s
Rmax 无人机最大覆盖范围 30 m
vmax 无人机最大飞行速度 21 m/s

B 带宽 1 MHz
σlos 视距链路下的噪声功率 10−13 mW
σNlos 非视距链路下的噪声功率 10−11 mW

f k k无人机 的计算频率 1.2 GHz
r 影响因子 10−27

C CPU周期数 1 000
pupk 上行链路的传输功率 0.1 W
g 距离为1 m时的信道增益 −50 dB

elek
0 无人机k的初始电量 500 kJ

m 无人机质量 9.65 kg
 
 

 5.2   仿真结果

 5.2.1    无人机分布示意图

二维坐标系中黑色实心小圆表示地面移动终端, 深
灰色实心圆表示障碍物, 浅灰色实心圆表示无人机的覆

盖范围, 5种不同的线条分别表示 5架无人机的飞行轨迹.
不同算法下的无人机飞行轨迹如图 3所示. 图 3(a)

是基于本文算法的无人机飞行轨迹, 可以看出无人机
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能够完全避开障碍物和避免无人机之间的碰撞, 5架无

人机在飞行过程中轨迹分布较为均匀, 基本实现了区

域全覆盖, 通过深灰色实心圆中黑色实心圆的个数可

以看出, 无人机在飞行过程中为 90% 左右的地面移动

终端提供了服务, 实现了服务用户公平性, 提高了服务

效率. 图 3(b) 是基于 MADDPG 算法的无人机飞行轨

迹, 可以看出无人机能够完全避开障碍物和避免无人

机之间的碰撞, 但为了避免碰撞, 大多数无人机陷入了

局部最优, 只在一块较小的区域内移动, 导致该算法不

能很好地覆盖整个区域, 从图中可以看出, 4 架无人机

覆盖的总面积仅占整体区域的 1/4左右, 且几乎一半的

地面移动终端不能得到服务. 图 3(c) 是基于 MAPPO
算法的无人机飞行轨迹, 可以看出无人机可以较好地

为地面移动终端提供服务且能够在飞行过程中避免无

人机之间发生碰撞, 但无法完全避开障碍物, 该算法解

决了 MADDPG 算法陷入局部最优的问题, 稳定性相

较于 MADDPG 也得到了提升, 但最终训练效果较差.
图 3(d) 是基于 MAA3C 算法的无人机飞行轨迹, 可以

看出无人机基本实现了地理公平性和服务用户公平性,
但由于 A3C 算法未使用经验回放机制, 导致采样速度

变慢, 训练十分不稳定, 因此, 无人机在飞行过程中不

能避免任何一种情况的碰撞. 图 3(e)是基于MAAC算

法的无人机飞行轨迹, 从图中可以看出除了无人机之

间发生了碰撞之外, 还未能避免无人机与障碍物之间

的碰撞, 在训练过程中无人机无法很好地对环境进行

探索, 导致无人机分布较为集中, 且单架无人机覆盖区

域较小, 因此, 无法全面覆盖整个区域且只为一半左右

的地面移动终端提供了服务.
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图 3    无人机飞行轨迹示意图
 

 5.2.2    基于不同学习率的奖励曲线图

目标函数是否收敛以及何时收敛由学习率控制,
图 4是不同学习率下的奖励曲线图, 其中 LA表示 Actor
网络学习率, LC表示 Critic网络学习率. 从图中可以看

出, 当 Actor网络的学习率和 Critic网络的学习率均为

0.000 1时, 奖励值在−80附近震荡, 无法收敛. 当 Actor
网络的学习率和 Critic网络的学习率均为 0.001时, 奖
励值在 2 000回合左右开始收敛, 最终收敛到−30左右.

当 Actor 网络的学习率和 Critic 网络的学习率均为

0.01 时, 奖励值在 1 000 回合附近开始收敛, 最终收敛

到−10附近. 通过对图 4的分析, 可以得出结论: 当 Actor
网络的学习率和 Critic 网络的学习率均为 0.01 时, 可
以获得较好的收敛速度和收敛值.
 5.2.3    基于不同折扣因子的平均奖励曲线图

γ折扣因子 用来调节未来奖励对当前奖励值的影

响, 它的选取原则是: 在算法能够收敛的前提下尽可能
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γ = 0.3

γ = 0.6

γ =

0.8

γ = 0.95

γ = 0.95

的大. 图 5 是不同折扣因子下的奖励曲线图, 当
时, 奖励值在−80左右震荡不收敛, 当 时, 奖励值

在 2 000 回合左右收敛, 最终收敛到−50 左右, 当
时, 奖励值在 1 800 回合左右开始收敛, 最终收敛到

−40 左右, 当 时, 奖励值在 1 000 回合左右开始

收敛, 最终收敛到−10 左右. 通过分析不同折扣因子下

奖励值的收敛速度和收敛值, 可以得出结论: 当
时的收敛速度是最快的, 收敛值是最高的.
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图 4    基于不同学习率的奖励值
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图 5    基于不同折扣因子的奖励值

 

 5.2.4    本文算法与基准算法平均奖励和概率对比图

图 6 是本文算法与基准算法的奖励值对比, 从图

中可以看出 5种算法均有收敛趋势, MAA3C和MAAC
算法收敛速度慢, 收敛幅度小, MAPPO, MADDPG
算法和本文算法相比, 3 个算法都在 1 000 回合左右收

敛, 但是本文算法的收敛值略高于其他两个算法且收

敛幅度较大. 通过对图 6中数据的分析比较, 验证了本

文算法的可用性与有效性.
图 7是本文算法与基准算法的无人机覆盖率对比

图, 从图中可以看出MAAC算法在训练过程中无人机

覆盖率从 55%左右增加到了 60%左右. MAA3C算法

在训练过程中无人机覆盖率从 50%左右增加到了 65%
左右. MADDPG 算法在训练过程中无人机覆盖率从

58% 增加到 85% 左右. MAPPO 算法在训练过程中无

人机覆盖率从 62%增加到 85%左右. 本文算法在训练

过程中无人机覆盖率从 60% 左右增加到了 90% 左右,
并最终在 90%左右震荡收敛. 通过对图 7进行分析, 可
以得出结论: 本文算法在训练过程中无人机可为 90%
左右的地面终端提供服务, 基本实现了地理公平性.
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图 6    基于不同算法的奖励值

 

0

60

50

70

80

90

2 000 4 000

回合 (个)

无
人
机
覆
盖
率

 (
%

)

6 000 8 000 10 000

MADDPG 算法 MAPPO 算法

CoP-MADDPG 算法

MAAC 算法

MAA3C 算法

 
图 7    无人机覆盖率

 

 5.2.5    性能分析

地面移动终端和障碍物的数量在实际场景中可能

并不固定. 因此, 本文算法必须适应真实场景的复杂性

和可变性. 图 8 比较了 5 种算法在不同移动终端数量

下的性能. 图 8中显示, 延迟和能耗与移动终端数量成

正比, 这是因为数据的传输速度和无人机的处理速度

都会随着地面终端数量的增加而下降. 图 9 比较了 5
种算法在不同障碍物数量下的性能. 图 9 中折线呈现

下降趋势, 因为随着障碍物的增加, 无人机为了更好地

避开所有障碍物, 其机动性会随之下降, 因此, 能耗和

时延也会减少. 通过图 9中数据趋势可以看出: 本文所

提出的算法使得无人机在飞行过程中使用了最少的时

2023 年 第 32 卷 第 11 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 209



延和能耗, 验证了本文算法的有效性. MAAC算法具有

最高的延迟和能耗, 因为 AC 算法存在空间复杂度高,
构建时间长的问题. 在延时和能耗方面; MAA3C 算法

优于MAAC算法, A3C算法中未使用较大存储空间存

储历史经验, 大大加速了采样速度, 但训练十分不稳定,
网络难以收敛; MAPPO算法和MADDPG算法性能相

近且优于 MAA3C 算法, DDPG 算法探索环境的方式

太过复杂, 且简单地从经验池中抽取数据的方法导致

训练较慢且不稳定, PPO 算法在稳定性方面得到了提

升, 但算法的时间复杂度较大, 因此, 这两种算法均会

导致较高的延时和能耗. 本文算法在 MADDPG 算法

的基础上使用复合优先级的方法从经验池中抽取数据,
以获得更加有用的经验, 使得训练速度和稳定性得到

了一定的提升, 因此, 本文算法和所有基准算法相比,
具有最低的延迟和能耗.
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图 8    基于不同数量地面移动终端的性能分析

 

 6   总结

本文针对灾区场景建立了多无人机辅助的移动边

缘计算系统模型. 地面移动终端将部分任务卸载到对

应的无人机进行处理, 配备MEC服务器的无人机在避

免碰撞的情况下, 使用最小的时延和能耗为所有地面

移动终端提供服务. 本文采用部分可观察马尔可夫决

策过程对系统模型进行建模, 并采用 CoP-MADDPG
算法求解目标问题的最优解, 考虑到经验池的状态, 本
文在抽样过程中使用了复合优先级, 其中, 复合优先级

包括基于立即回报的优先级和基于 TD-error 的优先

级. 仿真结果表明, 本文算法的奖励值和无人机覆盖率

均优于其他基准算法, 在进行飞行轨迹和任务卸载联

合优化时具有更好的性能.
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图 9    基于不同数量障碍物的性能分析
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