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随着低空经济的蓬勃兴起，先进空中交通系

统（AAM）正成为智能交通体系的重要组成部

分。UAV集群作为低空智能网络的核心载体，通

过与地面基础设施的协同，在智慧物流、应急救

援等场景中发挥关键作用。然而，在边缘-云协

同架构中，UAV集群面临通感算资源受限、网络

拓扑动态变化与多目标冲突等核心挑战。本文提

出一种融合博弈协调的多智能体强化学习框架，

以实现低空场景下UAV集群的高效任务卸载与资

源优化。具体而言，构建"UAV集群-边缘服务器-

云数据中心"三级协同架构，将每架UAV建模为

具备边缘计算能力的智能网联节点；设计"分散

学习-博弈协调"交替决策机制，分散阶段各智能

体基于策略网络独立学习卸载策略，协调阶段通

过构建融合负载、通信、能耗与截止时间的综合

支付矩阵，结合匈牙利算法实现任务-资源全局
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最优匹配。此外，设计了融合任务完成率、负载

均衡与QoS的复合奖励函数，引导系统向帕累托

最优演进。仿真结果表明，所提方法在各核心指

标上显著优于现有基线，为低空智能网络部署与

AAM协同调度提供了有效技术支撑。

低空智能；UAV集群；多智能体强化学习；

博弈论；边缘-云协同；任务卸载；资源优化

With the rise of the low-altitude economy, Un‐

manned Aerial Vehicle (UAV) swarms are becoming 

essential carriers of Advanced Air Mobility (AAM) 

systems. However, UAV swarms in air-ground inte‐

grated edge computing architectures face challenges 

including limited resources, dynamic topology, and 

multi-objective conflicts. This paper proposes a 

game-coordinated multi-agent reinforcement learn‐

ing framework for efficient task offloading in low-

altitude scenarios. We design a three-tier "UAV 

swarm–edge server–cloud" collaborative architec‐

ture and a "decentralized learning–game coordina‐

tion" alternating mechanism. During the coordina‐

tion phase, a comprehensive payoff matrix incorpo‐

rating load, communication, energy, and deadline 

costs is constructed, and the Hungarian algorithm is 

employed for globally optimal task-resource match‐

ing. A composite reward function balancing task 

completion rate, load balancing, and QoS guides the 

system toward Pareto optimality. Simulation results 

demonstrate that the proposed method significantly 

outperforms baselines in task completion rate, load 

balancing, and energy efficiency, providing effective 

support for AAM system deployment.

Low-Altitude Intelligence; UAV Swarm; 

Multi-Agent Reinforcement Learning 

(MARL); Game Theory; Edge-Cloud Col-

laboration; Task Offloading; Resource 

Optimization

1　引言

随着人工智能、物联网、大数据以及 5G/6G

通信技术的迅速发展，全球交通运输系统正经历

深刻的结构性变革。智能交通系统（Intelligent 

Transportation Systems, ITS）作为未来交通发展

的核心方向，依托高性能感知、互联通信与算力

协同，推动交通运行向安全化、智能化与可持续

化的持续演进[1]。在此背景下，低空经济正成为

战略性新兴产业的重要组成部分，先进空中交通

系统（Advanced Air Mobility, AAM）作为其核心

应用，正在拓展未来空中出行的新模式[2]。无人

机（Unmanned Aerial Vehicle, UAV）集群作为低

空智能网络的关键载体，因其独特的三维机动性

与灵活部署能力，在智慧物流、城市空中交通

（Urban Air Mobility, UAM）、应急救援与智能交

通监测等领域展现出广阔的应用前景[3]。在这些

应用场景中，UAV集群通常需要实时处理大量计

算密集型任务，包括图像视频分析、多传感器数

据融合、目标检测识别、实时航迹规划等。然

而，受限于UAV自身的载荷约束与能耗限制，单

架UAV难以独立完成复杂计算任务，亟需借助外

部计算资源实现任务卸载与协同处理。

智能网联技术（如 V2X、IoV、C-V2X）作

为 ITS的重要支撑，构建了"车-路-云"一体化的智

慧交通生态。在低空交通领域，这一理念自然延

伸为"机-地-云"协同架构——UAV集群通过与地

面通信基站、边缘服务器的实时交互，形成空地

一体化的智能网联系统。边缘计算作为一种新型

计算范式，通过将计算资源下沉至网络边缘，能

够有效降低数据传输延迟、减轻核心网络负载，

成为解决UAV集群计算瓶颈的重要技术途径。在

这种边缘-云协同架构下，UAV可将计算密集型

任务（如实时目标检测、多传感器数据融合、航

迹规划等）卸载至近端边缘节点或远程云数据中
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心进行处理，从而突破自身资源限制，提升任务

处理效率与系统响应速度[4][5]。然而，UAV集群

作为低空智能交通系统中的移动边缘计算节点，

面临着与地面车联网系统既相似又独特的挑战，

这些挑战使得UAV集群在边缘-云环境下的任务

卸载与资源优化成为一个极具理论价值与工程意

义的研究课题。

在 UAV 集群边缘-云协同任务卸载系统中，

多目标冲突与动态优化问题是制约系统整体性能

提升的关键瓶颈[6]-[9]。具体而言，该问题可从系

统动态性、多目标协同与多智能体协同三个维度

进行深入分析。

从系统动态性维度系统动态性维度来看，UAV集群的移动特

性引发了一系列连锁反应，这与车联网中车辆高

速行驶时的通信切换问题相类似但更为复杂。首

先，UAV的动态移动特性导致网络拓扑与通信条

件实时变化——UAV的位置变化导致其与地面基

站、地面终端及其他UAV之间的通信链路质量发

生动态波动，无线信道条件的时变性进一步加剧

了卸载决策的不确定性。传统的静态资源分配策

略难以适应这种高度动态的环境。其次，UAV执

行任务过程中产生的负载分布呈现时空异质性

——某些UAV可能因承担计算密集型任务而处于

高负载状态，而另一些UAV可能仅承担感知任务

而处于相对空闲状态。UAV集群在执行任务过程

中会产生差异化的资源需求与负载分布，集群内

部易出现资源竞争与负载不均衡现象。这种负载

动态变化要求资源分配策略具备实时感知与自适

应调整能力，传统的静态优化方法难以应对如此

复杂多变的系统环境。

从多目标协同维度多目标协同维度来看，UAV集群任务卸载

涉及多个相互制约的性能指标，这些指标之间存

在复杂的耦合关系与潜在冲突。具体而言：任务

完成率反映了系统对用户请求的响应能力，高任

务完成率意味着更多任务能够在截止时间内完

成；负载均衡度关乎集群资源利用的公平性与效

率，过度集中可能导致部分UAV过载而另一些

UAV闲置；能耗效率直接影响UAV的续航能力

与任务执行的可持续性，这对于低空交通系统尤

为关键——UAV集群的能耗管理直接关系到续航

时间与任务执行连续性，资源优化决策必须在任

务性能与能耗效率之间寻求平衡；服务质量

（Quality of Service, QoS）则综合考量了延迟、可

靠性等用户感知指标。

从多智能体协同维度多智能体协同维度来看，UAV集群可视为

由多个自主决策智能体组成的分布式系统，这与

地面交通中的拥堵博弈现象具有高度的理论同构

性。当多架UAV同时竞争有限的边缘计算资源

时，个体理性决策的叠加可能导致集体非理性的

"囚徒困境"——每架UAV都倾向于将任务卸载至

资源最丰富的节点，但这种局部最优策略的集体

执行将造成局部热点与资源浪费，反而降低了系

统整体性能。此外，不同UAV可能具有差异化的

任务特征、能量状态与服务能力，这种异质性进

一步增加了协同决策的复杂度。如何设计有效的

协调机制，引导各UAV在追求个体利益的同时实

现系统全局最优，是解决多智能体协同困境的

关键。

针对上述挑战，学术界已开展了大量研究工

作。文献[10]为解决无人机辅助空地集成网络中

局部拥堵和资源分配不均的挑战，提出了一个两

阶段优化框架，降低了延迟和能耗；文献[11]提

出了基于非正交多址（NOMA）的多无人机协作

MEC网络模型，目标是最小化整体系统延迟；文

献[12]提出了一种基于微分演化和贪婪算法的算

法，旨在最小化能耗；文献[13]提出了一种联合

优化策略，最大化无人机飞行轨迹和用户设备任

务卸载率的能源效率。但上述研究多聚焦于单一

或部分性能指标的优化，未能充分考虑UAV集群

作为低空智能网联节点时的动态性、多智能体协

同复杂性与多目标冲突特性，且忽视了任务卸载

过程中的负载均衡与全局资源优化等关键性能的
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协同实现。在军事侦察、灾害救援、环境监测等

实际应用场景中，负载均衡直接关系到UAV集群

的续航能力与任务执行连续性，可避免部分UAV

因过载提前退出任务、部分UAV闲置的资源浪费

问题[14]；而全局资源优化则能突破个体理性导致

的 “囚徒困境”，实现系统层面任务处理效率与

资源利用效率的双赢[15]。

在算法层面，单智能体强化学习方法通过智

能体与环境的持续交互学习最优卸载策略，在静

态或准静态环境中展现出一定优势。然而，这类

方法将其他UAV的决策视为环境噪声，忽视了多

智能体系统的策略互动本质。当系统规模扩大或

环境动态性增强时，单智能体方法难以捕捉复杂

的状态-动作空间分布，容易陷入局部最优解[16]。

而多智能体强化学习（Multi-Agent Reinforce‐

ment Learning, MARL）通过"分散执行、集中训

练"或"完全分散"等框架为多智能体协同决策提供

了新的技术路径。然而，现有MARL方法在处理

UAV集群任务卸载问题时仍面临诸多挑战：全局

奖励的稀疏性与延迟性问题导致智能体难以建立

行为与长期收益之间的有效映射；信用分配问题

使得智能体难以准确评估自身贡献与系统整体性

能之间的关系；部分可观测与通信约束进一步加

剧了策略学习的难度。更关键的是，当智能体数

量增加时，状态空间与动作空间的维度爆炸问题

使得MARL方法的计算复杂度急剧上升，难以满

足 AAM 系统对实时决策与全局协调的双重需

求[17][18]。此外，现有研究在UAV集群作为移动

边缘节点的场景下存在明显的理论空白。多数研

究将UAV仅视为任务卸载的请求方或中继节点，

忽视了UAV集群作为分布式计算资源的潜在价

值。实际上，当UAV集群协同执行任务时，集群

内部同样存在计算任务的再分配与资源协调需

求，这一问题尚未得到充分研究。

综上所述，现有研究虽然在UAV任务卸载领

域取得了丰富成果，但在应对低空智能交通场景

的复杂性与动态性方面仍存在共性问题：一方

面，多数研究聚焦于单一或部分性能指标的优

化，缺乏对任务完成率、负载均衡与能耗效率等

多目标冲突的协同处理机制；另一方面，将UAV

集群视为静态或孤立个体的简化假设，难以适应

网络拓扑动态变化与多智能体策略交互带来的环

境非平稳性。针对上述核心挑战与现有研究的局

限性，本文提出一种融合博弈协调机制的多智能

体强化学习方法，旨在实现低空智能交通场景下

UAV集群的高效任务卸载与资源优化。核心思路

是将UAV集群构建为空地协同的移动边缘计算资

源池，通过博弈论方法协调集群内部的任务分

配，结合强化学习实现动态环境下的自适应决

策。本文的主要贡献可归纳为以下三个方面：

第一，构建面向低空智能交通的UAV集群移

动边缘计算模型。该模型将UAV集群纳入空地一

体化的边缘计算资源体系，提出"UAV集群-边缘

节点-云数据中心"的三级协同架构，系统刻画

UAV的移动特性、能耗约束与V2X通信动态性，

为智能网联场景下的任务卸载决策提供统一的形

式化描述。

第二，设计基于博弈论的多层协调机制。针

对UAV集群内部的任务分配问题，构建非合作博

弈与最优匹配相结合的双层协调模型：第一层博

弈建模各UAV的任务卸载决策，通过支付矩阵量

化不同卸载选择的效用；第二层采用匈牙利算法

求解任务与UAV资源的最优匹配，实现纳什均衡

稳定状态下的全局资源优化。

第三，提出融合分散学习与集中协调的多智

能体强化学习框架。在分散执行阶段，各UAV作

为智能网联节点基于策略网络独立做出卸载决

策；在协调阶段，博弈协调器根据支付矩阵计算

最优匹配结果，对分散决策进行修正与优化。同

时，设计了融合任务完成率、负载均衡度与QoS

满意度的复合奖励函数，引导智能体在个体利益

与系统全局效益之间达成平衡，为AAM系统的
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高效协同调度提供技术支撑。

2　边缘-云融合架构模型

本研究设计了边缘-云融合任务卸载系统，

采用"云中心-无人机集群-地面终端"三级分布式

架构。该架构充分考虑了低空交通场景中UAV的

三维机动性与空地协同特性，通过多智能体决策

与博弈协调实现资源高效分配。无人机集群作为

移动边缘计算资源池，为覆盖范围内的地面终端

设备提供计算卸载服务，突破传统固定边缘节点

的覆盖限制与资源瓶颈，整体架构如图1所示。

在融合架构中，云中心提供全局算力支撑与

资源管理，无人机集群作为移动边缘层实现空域

灵活部署与近端服务，用户设备（User Equip‐

ment，UE）作为任务生成端可按需卸载。三层

通过层级协作实现任务合理分配：终端可卸载至

覆盖无人机，无人机集群内部通过博弈协调进行

任务再分配，资源不足时任务可进一步上云

处理。

2.1　节点模型

在低空智能交通场景中，节点模型需充分反

映AAM系统的运行特征。与传统地面车联网不

同，低空交通网络具有以下特点：（1）UAV节点

具备三维空间机动能力，可根据任务需求动态调

整服务区域；（2）空地通信链路受大气传播特性

影响，信道条件随飞行高度变化；（3）UAV能耗

包含悬停、飞行与计算三种模式，续航约束对任

务卸载决策具有重要影响。本文将所有计算与通

信实体抽象为统一的节点模型，不同类型节点具

有差异化的物理属性与资源能力。为便于后续数

学建模与算法设计，对三类节点的特性进行

定义。

（1）云中心节点位于整个架构的顶层，作为

低空交通管理系统的核心算力支撑，具有预设的

计算容量、通信带宽与能耗系数。在AAM系统

中，云中心承担全局态势感知、空域资源调度与

跨域协同等关键功能。

（2）考虑由Nu架无人机组成的集群系统，第

i架无人机的位置随时间动态变化，位置向量表

示为 pi(t ) = ( xi(t ) yi(t ) zi(t ) )，其中 t 表示时间

步。无人机的移动采用恒定速度直线飞行简化分

析： pi(t ) = pi(0) + vi × t，其中 vi = (νixνiyνiz ) 为
恒定速度向量，νi = vi为无人机的巡航速度。

每架无人机配置一定规模的机载计算资源，

CPU计算容量设定为Cui，与云中心及地面终端

的上行/下行传输速率分别设定为Bup
ui和Bdown

ui ，无

人机的能耗综合考虑悬停能耗、飞行能耗与计算

能耗，总能耗Eui(t )可表示为：

Eui( )t =E hover
ui +E flight

ui +E compute
ui （ 1 ）

其中，悬停能耗E hover
ui 与飞行能耗E flight

ui 由无人机

的动力学特性决定，计算能耗与任务处理量成

正比。

无人机服务覆盖范围是一个以无人机当前位

置为圆心、半径为Rui的圆形区域。覆盖半径取

决于无人机的通信发射功率与传播环境。只有位

于覆盖范围内的地面终端才能与该无人机建立通

信链路并发起任务卸载请求。

（3）UE设备节点位于架构的底层，是计算

任务的主要生成端。在低空交通场景中，UE设

备不仅包括传统的智能手机、平板等终端，还涵

盖地面物联网传感器、智能交通设施以及需要实

云端

UAV集群
边缘节点

边缘设备  

 

 

图1　边缘-云架构
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时数据处理的AAM地面支撑设备。在本文模型

中，UE设备不具备自主计算卸载决策能力，其

任务请求由所绑定的无人机边缘节点代为处理。

考虑由Ne个用户设备组成的终端群体，第 j

个用户设备的位置固定或缓慢移动，位置向量表

示为 pe
j = ( xe

j y
e
j 0)。UE 设备的 CPU 计算能力设

定为Ce，通信带宽设定为Be。UE设备不参与任

务处理，仅负责任务生成与结果接收。

节点的实时负载状态对于任务卸载决策至关

重要。本文采用CPU利用率作为负载状态的核心

度量指标。设 t时刻节点 k已分配的任务集合为

Tk ( )t ，任务 iÎTk ( )t 的CPU计算需求为Ci，节点 k

的CPU总容量为Ck，则 t时刻节点 k的CPU利用

率ρk(t )定义为：

ρk( )t =
∑iÎ Tk( )t ci

Ck
（ 2 ）

其 中 ρk(t ) Î[01]， ρk(t ) = 0 表 示 节 点 空 闲 ，

ρk(t ) = 1表示节点满负荷运行。当 ρk(t )大于负载

阈值，该节点被视为过载节点，不宜继续接收新

的计算任务。

对于无人机边缘节点，还需定义电量状态。

设 t时刻无人机 i的剩余电量为Bui (t)，则其归一

化电量状态ϕi (t)定义为：

ϕi( )t =
Bui( )t
Bmax

ui

（ 3 ）

其中ϕi(t ) Î[01]，ϕi(t ) < 0.2时无人机进入低电量

模式，需优先考虑任务卸载以避免电量耗尽导致

的任务中断，Bmax
ui 为UAV的电池容量。

2.2　任务模型

系统采用离散时间步长进行仿真，仿真时间

t = 123Tmax。每个时间步内，UE以一定概率

生成新任务，任务生成过程建模为泊松过程。在

时间步 t，UE生成新任务的概率 pe设定为（0.1~

0.3），单个时间步内系统总任务数Nt服从参数为

λt 的 泊 松 分 布 ， 其 中 λt =Ne × pe × (1 + σ ×

sin (2πt/24) )，σ=0.3引入任务负载的周期性波动

以模拟实际应用场景中的峰谷变化。

任务生成后立即进入待处理队列等待卸载决

策。队列管理采用先进先服务（First-Come-First-

Served，FCFS）策略，但高优先级任务可插队

处理。

在融合架构中，任务有二种卸载路径：

路径一为UAV边缘处理路径。任务卸载至覆

盖该UE的无人机边缘节点进行处理。卸载至无

人机的执行时间包括传输时间与处理时间两部

分：传输时间 t tx
i = di /Beu，其中Beu为UE与UAV

之间的通信带宽；处理时间 t proc
i = ci /Cui，其中

Cui为目标UAV的计算容量。

路径二为云中心处理路径。任务经UAV中继

或直接卸载至云中心进行处理。适用于计算需求

极高或集群资源紧张的大型任务，但传输延迟较

大。总延迟包括UE到UAV的传输时间、UAV到

云中心的传输时间以及云中心的处理时间。

3　多智能体决策模型

将UAV集群任务卸载问题建模为分散式部分

可观测马尔可夫决策过程（Decentralized Par‐

tially Observable Markov Decision Process， Dec-

POMDP），每架UAV作为独立智能体与环境持续

交互，通过策略优化实现长期累积奖励最

大化[19]。

3.1　决策问题定义

由 N 架 UAV 组 成 的 集 群 系 统 U =
{u1u2uN}执行协同任务，系统运行环境包含

M个用户设备 E = {e1e2eM}与一个云中心节

点C。每个时间步 t，环境状态包含所有节点的位

置信息、资源状态与任务队列状态。由于通信范

围限制与隐私保护约束，单架UAV无法获取全局

完整信息，仅能观测到局部状态 ot
iÎO，形成部

分可观测的决策环境。

每架无人机ui基于局部观测ot
i独立选择动作

··6
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at
iÎAi（服务区域约束，表示只有覆盖该区域内

的UAV才能处理该任务），动作空间定义了所有

可 能 的 卸 载 决 策 选 项 。 智 能 体 的 策 略 πi:

O®D (Ai )将观测映射到动作的概率分布，其中

D (Ai )表示动作空间上的概率单纯形。策略优化

的目标是最大化长期累积奖励，即：

max
π

Eτ  π
é

ë

ê
êê
ê∑

t = 0

T

γt R (stat )ù
û

ú
úú
ú

（ 4 ）

其中 γ∈[0,1)为折扣因子，R (stat )为 t时刻的即时

奖励，τ表示智能体与环境交互产生的轨迹。

3.2　状态空间设计

状态向量融合了 UAV 集群状态、UE 状态、

任务队列状态与环境状态四类信息，以求在信息

完整性与计算复杂度之间取得平衡。

UAV集群状态集群状态：：UAV集群状态反映了集群内

部各UAV的实时运行状况，状态包含以下维度：

位置状态维度 spos
i = ( xi(t ) yi(t ) zi(t ) ) 表示

UAV的三维空间坐标，其中 xi(t ) yi(t )为水平位

置坐标，zi(t )为飞行高度。位置信息决定了无人

机的服务覆盖范围与通信链路质量，是卸载决策

的关键参考因素。

资源状态维度包含CPU利用率ρi(t )与电量状

态 ϕi(t ) 两 个 指 标 。 CPU 利 用 率 ρi(t ) =
∑jÎ Ti( )t cj /Ci 反映 UAV 的当前负载水平，其中

Ti(t )为 t时刻分配给Ui的任务集合，cj为任务 j的

计算需求，Ci 为Ui 的CPU总容量，ϕi(t )反映无

人机的剩余电量比例。

负载预测维度 sload_pred
i = ( ρ̂i(t + 1) ρ̂i(t + 2) )给

出未来两个时间步的负载预测值，基于历史负载

曲线与任务到达率进行估计。负载预测为UAV提

供前瞻性信息，有助于避免将任务卸载至即将过

载的节点。对于包含N架UAV集群，UAV集群

状态的总体维度为3N+3N=6N，其中3N为位置状

态维度，3N为资源与预测状态维度。

UE状态状态：：UE状态反映地面终端的任务生成

情况与服务需求。用户设备 ej 的状态包含以下

维度：

任务队列维度 qj(t )表示 t时刻 ej待处理的任

务队列长度，反映了设备的任务生成速率与处理

能力的匹配程度。队列长度越大，表示设备越迫

切需要将任务卸载至UAV进行处理。

覆盖状态维度 cij(t ) Î {01}表示 ej是否处于

Ui的服务覆盖范围内，覆盖状态决定了卸载选择

的可行域。对于包含M个UE的群体，UE状态的

总体维度为2M。

任务队列状态任务队列状态：：任务队列状态描述系统中待

处理任务的分布情况，为卸载决策提供全局视

野。每架Ui的任务队列状态包含以下信息：

待处理任务数npending
i (t )表示当前分配给Ui但

尚未开始处理的任务数量，反映了任务积压

程度。

任 务 特 征 统 计 维 度 staskstat
i =

( c̄i(t ) T̄ max
i (t ) τ̄i(t ) )汇总了待处理任务的特征参

数，其中 c̄i(t )为平均计算需求，T̄ max
i (t )为平均截

止时间上限，τ̄i(t )为平均截止时间紧迫度。

任 务 优 先 级 分 布 维 度 sprio_dist
i (t ) =

(n1
i (t ) n2

i (t ) n3
i (t ) n4

i (t ) n5
i (t ) )为各优先级等级

的任务数量分布。对于整个UAV集群，任务队列

状态的总体维度为 N+3N+5N=9N。

环境状态环境状态：：环境状态描述了影响系统运行的

外部因素，包括时间因素与干扰因素：

时间因素维度 tglobal表示全局仿真时间，用于

捕捉任务的周期性到达模式与UAV电量的时间累

积效应。

干扰状态维度 I(t)Î[01]表示 t时刻的通信干

扰水平，数值越大表示信道条件越差，通信成本

越高。环境状态的总体维度为2。

环完整状态向量：

··7
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综合以上四类状态，智能体观测到的完整状

态向量定义为：

oi(t ) =
æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷       p1( )t pN( )t
位置状态

|        ρ1 (t)...ρN (t)
CPU利用率

|        ϕ1 (t)...ϕN (t)
电量状态

|

       q1 (t)...qM (t)
任务队列

|              npending
1 (t)...npending

N (t)
待处理任务

（ 5 ）

状态向量的总维度为D=6N+2M+9N+2=15N+

2M+2。以N=10架UAV、M=20个UE为例，状态

维度为 15×10+2×20+2=182，在深度强化学习的

处理能力范围内。

3.3　动作空间设计

动作空间定义了智能体在给定状态下可采取

的所有决策选项，当UE将计算任务卸载至UAV

后，UAV需要决策如何处理该任务，确定任务是

在本地执行还是转发至云中心处理。动作选择需

满足以下物理约束：

覆盖约束要求目标节点必须能够与源节点建

立通信链路。对于UE到UAV的卸载，UAV需满

足 pi(t ) - pk(t ) £Rcomm，其中 Rcomm 为通信范

围上限。

容量约束要求目标节点的资源分配不超过其

剩余容量。设 UAV 的剩余 CPU 容量为 C rem
k (t )，

任务所需 CPU 资源为 cj，则资源分配需满足

aresource
i (t ) ×Ck £C rem

k (t )。
电量约束要求低电量UAV优先卸载任务。当

ϕk(t ) < 0.2时，UAV不再接收新的卸载任务，以

避免电量耗尽导致的任务中断。

3.4　奖励机制设计

由于UAV集群任务卸载问题的多目标特性，

设计融合多维度指标的复合奖励函数，平衡任务

完成率、负载均衡度、服务质量与能耗效率四个

优化目标。

t时刻智能体的奖励Ri(t )由四项子奖励加权

合成：

Ri(t ) =ω1 Rcompletion
i (t ) +ω2 Rbalance

i (t )
+ω3 Rqos

i (t ) +ω4 Renergy
i (t )

（ 6 ）

其中 ω1ω2ω3ω4 为归一化权重系数，满足

∑
k = 1

4

ωk = 1。

第一项任务完成奖励Rcompletion
i (t )衡量任务分

配与处理的成功程度：

Rcompletion
i (t ) =

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

+10 if task successfully allocated

-5 if task allocation failed
0 otherwise

（ 7 ）

任务成功分配的判定标准为：任务在截止时

间内获得目标节点的处理承诺，且目标节点具有

足够的资源承载该任务。

第二项负载均衡奖励Rbalance
i (t )鼓励任务在集

群内的均匀分布，避免局部过载：

Rbalance
i (t ) = σ ( )t

ρ̄ ( )t （ 8 ）

其中 σ (t )为 t时刻集群各无人机CPU利用率的标

准差，ρ̄ (t )为均值。负载均衡奖励在 σ (t )接近 0

时取得最大值，表明UAV负载完全均衡；当σ (t )
增大时，奖励值降低，偏离程度越大惩罚越重。

第三项服务质量奖励Rqos
i (t )考量任务处理的

时效性与可靠性：

Rqos
i (t ) = 1 -

T actual
i - T min

i

T max
i - T min

i

（ 9 ）

其中 T actual
i 为任务的实际处理延迟，T min

i 为理论

最小延迟，T max
i 为截止时间上限。当任务在截止

时间内完成时，Rqos
i (t ) Î [01]，延迟越接近理论

最小值奖励越高；当任务超时失效时，Rqos
i (t ) =

-1。

第四项能耗效率奖励Renergy
i (t )引导智能体在

完成任务的同时控制能耗：

Renergy
i (t ) = E task

i

E total
i

（ 10 ）

其中 E task
i 为处理分配任务消耗的能耗，E total

i 为
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UAV在 t时刻的总能耗。

4　博弈协调机制设计

MARL的分散学习使各UAV能够在部分可观

测环境中独立学习卸载策略，但多个智能体基于

局部观测做出决策时，容易同时选择同一目标节

点，造成资源冲突与负载失衡。博弈协调通过构

建全局支付矩阵并求解纳什均衡，为分散决策提

供冲突消解与全局匹配能力。另一方面，博弈论

的均衡分析依赖系统参数的准确建模，而UAV集

群拓扑与任务负载持续变化，静态博弈模型难以

跟踪实时状态。MARL的在线学习为支付矩阵提

供动态更新的状态估计，避免了对固定参数的依

赖。基于上述考虑，本文将两者结合为"分散学

习—博弈协调"交替机制：MARL负责环境适应

与策略探索，博弈协调负责决策冲突的全局

化解。

在多UAV集群边缘-云任务卸载系统中，各

无人机作为独立决策智能体，为覆盖范围内的用

户设备提供计算卸载。当多个UE同时向无人机

集群发起卸载请求时，UAV的接收策略叠加可能

导致系统陷入次优状态。个体理性决策的集体执

行可能引发“囚徒困境”—每架无人机倾向于接

收尽可能多的任务以获取奖励，但这种局部最优

策略的叠加将导致部分无人机过载而其他无人机

闲置，反而降低系统整体性能[20][21]。

4.1　双层博弈模型定义

本文采用双层博弈模型，第一层为UE-UAV

卸载博弈，描述地面终端与UAV边缘节点之间的

任务分配关系；第二层为集群内部资源协调博

弈，描述 UAV 之间的任务再分配与负载均衡

关系。

在第一层博弈中，地面终端 ej作为任务请求

方选择目标UAV，UAV作为资源提供方接受或拒

绝任务请求。对于UE产生的任务，策略空间为

N ( j ) = {uiÎU | pe
j - pi( )t £Rui}，即 ej 可选择

将任务卸载至服务覆盖范围内的任意无人机。对

于ui，其策略空间为接收或拒绝来自各用户设备

的卸载请求，即Ai = {acceptreject}。博弈的效用

函数综合考量任务的处理延迟、资源消耗与服务

覆盖，对于ej选择ui执行任务的效用定义为：

Uj(aj = uia-j ) =-C total
ji （ 11 ）

其中C total
ji 为任务卸载至ui的综合成本，纳什均衡

条件要求在均衡状态下，ui不愿单方面改变其接

收或拒绝策略，ej也不愿单方面改变其目标无人

机选择，即：

Ui( )a*
i a

*
-i ³Ui( )aia

*
-i "aiÎAi

Uj( )a*
j a

*
-j ³Uj( )aja

*
-j "ajÎN ( )j

（ 12 ）

第二层博弈建模为集群内部的任务再分配与

资源协调。当 UAV 接收到来自 UE 的卸载请求

后，可能因自身负载过高或电量不足而选择将任

务转发给集群内其他无人机。对于无人机接收的

任务集合，策略空间为任务分配方案 Xi =

( xi1xi2xiN )，其中 xiN表示分配给UAV的任务

比例，无人机的策略空间也可表示为离散选择：

对于每个待分配任务，选择目标无人机作为处理

节点。博弈的效用函数基于集群整体性能定义：

Ui( )xix-i = α × TRi( )xi + β × LBi( )xi

-γ ×ECi( )xi - δ ×DLi( )xi
（ 13 ）

其中 TRi 为任务完成率贡献，LBi 为负载均衡贡

献，ECi为能耗成本，DLi为截止时间延迟成本，

αβγδ为权重系数。第二层博弈的纳什均衡要求

在均衡状态下，UAV不愿单方面改变其任务分配

策略。

4.2　支付矩阵构建方法

支付矩阵能量化各参与者在不同策略组合下

的收益或成本，本文构建的支付矩阵综合考量负

载成本、通信成本、能耗成本与截止时间紧迫性

成本四项指标，通过加权融合形成综合效用，为

博弈决策提供量化依据。

（1）负载成本量化目标节点的资源占用程度

··9
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对任务执行效率的影响。当目标节点的CPU利用

率较高时，新任务的处理延迟将显著增加，甚至

可能导致任务排队超时。设任务Tj卸载至无人机

ui， ui当前CPU利用率为ρi(t )，任务的计算需求

为cj，则负载成本定义为：

C load
ji =w1 × ρi( )t ×

cj

Ci
（14）

其中Ci为UAV的CPU总容量，w1为负载成本权

重系数。

为体现负载的动态演化特性，本文还引入负

载预测因子 ρ̂i(t + 1)，将预测负载纳入当前负载成

本的计算：

C load
ji =w1 × [ ]λ × ρi( )t + ( )1 - λ × ρ̂i( )t + 1 ×

cj

Ci
（ 15 ）

其中λ为当前负载与预测负载的权重系数。

（2）通信成本包括传输时间与带宽占用两个

方面，通信成本与通信距离正相关，与可用带宽

负相关。设任务源自主机 k，目标节点为 ui，通

信距离为 dki(t ) = pk(t ) - pi(t ) ，任务数据量

为 dj，源节点到目标节点的可用带宽为 Bki(t )，
则通信成本定义为：

C comm
ji =w2 ×

dki( )t
Rmax

×
dj × 8

Bki( )t （ 16 ）

其中 Rmax 为最大通信范围，w2 为通信成本权重

系数。

对于集群内部的通信，还需考虑UAV间通信

链路的稳定性。设 t时刻无人机 uk与 ui之间的链

路质量因子为 Lki(t ) Î [01]，则通信成本修

正为：

C comm
ji =w2 ×

dki( )t
Rmax

×
dj × 8

Bki( )t × Lki( )t （ 17 ）

其中链路质量因子可根据历史通信成功率或实时

信噪比测量值进行估计。

（3）能耗成本量化任务处理过程中的能量消

耗，能耗成本与目标节点的能耗系数及任务处理

时间正相关。设目标节点的能耗系数为 ηi，目标

节点分配给任务的CPU资源比例为αj，则能耗成

本定义为：

C energy
ji =w3 × ηi × cj × αj （ 18 ）

对于UE节点，能耗成本还需考虑电池电量

约束。设 UE 的剩余电量为 Ek(t )，电池容量为

E max
k  ，则当Ek(t ) /E max

k < 0.2时，通信能耗成本需

乘以惩罚因子wpenalty
3 = 2.0：

C energy
ji =

ì
í
î

ïï

ïï

w3 × ηi × cj × αj     if Ek( )t /E max
k ³ 0.2

2w3 × ηi × cj × αj   if Ek( )t /E max
k < 0.2

（ 19 ）

对于UAV节点，能耗成本还需考虑无人机的

飞行状态。无人机在悬停状态、执行任务状态与

移动状态下的能耗系数不同，设悬停能耗系数为

ηhover
i ，任务处理能耗系数为 ηtask

i ，移动能耗系数

为ηmove
i ，则能耗成本修正为：

C energy
ji =w3 × η

state
i × cj × αj （ 20 ）

其中 stateÎ {hovertaskmove}表示无人机当前

状态。

（4）截止时间紧迫性成本量化任务的时间约

束对决策的影响。任务剩余时间越紧，决策的时

效性要求越高。设任务的截止时间为T max
j ，任务

已等待时间为 t - t arrival
j ，则剩余时间可表示为

T rem
j = T max

j - (t - t arrival
j )。截止时间紧迫性成本定

义为：

C deadline
ji =w4 ×

T max
j - T rem

j

T max
j

=w4 ×
t - t arrival

j

T max
j

（ 21 ）

其中w4为截止时间紧迫性成本权重系数，取值范

围为[0,1 ]。

将以上四项成本加权融合，得到综合支付

函数：

Pji =-(α ×C comm
ji + β ×C load

ji

+γ ×C energy
ji + δ ×C deadline

ji )
（ 22 ）

其中αβγδ为各成本项的权重系数，综合支付函

数取负值形式，使得成本越高的选择对应越低的

··10
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支付。

4.3　纳什均衡求解及证明

对于用户设备-无人机卸载博弈，纳什均衡

的求解算法流程如下。首先，初始化所有UE的

策略为随机选择，然后，对于每一轮迭代：

步骤一，更新 UAV 的资源可用状态。更新

UAV的CPU利用率、电量状态与任务队列长度。

步骤二，计算 UE 的最佳响应。对于每个

UE，遍历其可行目标UAV集合，选择具有最高

支付值的节点作为最佳响应策略。

步骤三，更新策略并检查收敛。如果所有

UE的策略在本次迭代中均未改变，或迭代次数

达到上限，则算法收敛，输出当前策略作为纳什

均衡；否则，返回步骤二继续迭代。

对于UAV集群内部资源协调博弈，纳什均衡

的求解采用类似的迭代最佳响应算法，但策略空

间为离散的任务分配选择。算法流程如下。

首先，初始化UAV的任务分配策略。对于每

个无人机接收的任务集合 ，初始化将所有任务分

配给自身处理。然后，对于每一轮迭代：

步骤一，更新资源状态。根据当前任务分配

方案，更新UAV的CPU利用率与电量消耗率。

步骤二，计算最佳响应。对于每个UAV，对

于其待分配任务集合中的每个任务，遍历可行的

目标UAV集合（包括自身与其他无人机），选择

具有最高综合效用的目标节点。

步骤三，更新任务分配方案并检查收敛。如

果所有任务的目标节点在本次迭代中均未改变，

或迭代次数达到上限，则算法收敛；否则，返回

步骤二继续迭代。

博弈论的基本定理保证：若策略空间为非空

紧凸集，且效用函数为连续拟凹函数，则纳什均

衡一定存在（Debreu-Glicksberg定理）。本文设计

的博弈满足这些条件：(1) 策略空间性质：第一

层博弈的策略空间为离散有限集，第二层博弈的

资源分配比例空间为闭区间[0,1]的子集，均为非

空紧集；对于连续策略空间，其凸性显然满足。

(2) 效用函数性质：本文构建的效用函数为各项

成本函数（负载、通信、能耗等）的线性加权

和。由于各项成本函数关于资源分配量连续，且

权重系数均为正数，故效用函数保持连续性；同

时，成本函数通常被建模为资源消耗的凸函数

（如负载成本随利用率呈指数增长），这保证了效

用函数关于策略变量的拟凹性。因此，根据

Debreu-Glicksberg定理，该双层博弈的纳什均衡

一定存在。

关于纳什均衡的唯一性，本文进一步通过效

用函数的严格拟凹性证明其唯一。本文构建的效

用函数为各项成本/收益函数的线性加权和，其中

负载成本、通信成本、能耗成本和截止时间紧迫

性成本均为资源分配量的凸函数（如负载成本随

利用率呈指数增长，通信成本随传输量呈线性增

长）。由于权重系数均为正数，效用函数关于资

源分配策略的Hessian矩阵为负定，从而保证效

用函数严格拟凹。根据Debreu的纳什均衡唯一性

定理，当效用函数严格拟凹且策略空间为凸集

时，纳什均衡唯一。 综上，该双层博弈的纳什均

衡不仅存在，且唯一。

4.4　匈牙利算法最优匹配

在博弈协调机制中，纳什均衡求解仅能保证

策略的局部最优，无法保证全局最优[22][23]。为实

现任务与节点的最优匹配，本文引入匈牙利算法

求解二分图的最优匹配问题，在多项式时间复杂

度内找到使总支付最大化的任务-节点分配方案。

将任务-节点匹配问题建模为二分图匹配问

题 。 设 左 侧 顶 点 集 合 为 待 处 理 任 务 T =

{T1T2TJ}，右侧顶点集合为可用计算节点

N = {N1N2NK}，边 (TjNk )的权重为任务 Tj

分配给节点Nk的综合支付值Pjk。目标是在满足

节点容量约束的前提下，选择一组匹配边使总支

付最大化：

··11



XXXX

P1:  max∑
j = 1

J ∑
k = 1

K

Pjk xjk

s.t.   C1:  ∑
k = 1

K

xjk = 1"j = 12J

       C2:  ∑
j = 1

J

cj xjk £Ck"k = 12K

       C3:  xjkÎ {01}"jk

（ 23 ）

其中，xjk 为二元决策变量，Ck 为节点的计算

容量。

算法流程如下。首先，构建支付矩阵P，若

J <K则添加K - J行虚拟任务，若 J >K则添加 J -

K 列虚拟节点；然后初始化可行标记 l (v ) =
max

k
Pvk 与 l(u)= 0；接着构建相等子图，包含所

有满足 l (v ) + l (u) =Pvu 的边 (νu)。在相等子图

中寻找增广路径，若找到则更新匹配；若未找

到，则调整可行标记：

l (v ) ¬ l (v ) - θ "vÎ S\T

l (u) ¬ l (u) + θ "uÎ T
（ 24 ）

其中S为增广路径搜索中访问的左侧顶点集合，T

为访问的右侧顶点集合，θ =min{l (v ) + l (u) -
Pvu| vÎ S\TuÏ T }为最小调整量。重复以上步骤

直至找到完美匹配。

5　算法实现

图 2展示了本文所提基于博弈协调的多智能

体强化学习任务卸载框架的完整流程。主要分为

三个阶段：在分散学习阶段，各UAV基于局部观

测通过策略网络独立生成初步卸载决策，形成可

能存在冲突的初步任务分配矩阵；在博弈协调阶

段，协调器收集全局信息，根据负载、通信、能

耗和截止时间成本构建支付矩阵，并使用匈牙利

算法求解全局最优匹配，得到无冲突的最优任务

-UAV分配方案；在执行反馈阶段，UAV按最终

方案执行卸载决策，环境计算复合奖励并更新状

态，用于更新各UAV的策略网络。

本文设计的模型结构包含策略网络（Actor）

和价值网络（Critic）两个核心组件。策略网络为

三层全连接神经网络，输入为系统状态（节点

CPU利用率、位置信息等），依次经过两个128神

经元的隐藏层（ReLU激活），最后通过 Softmax

输出动作概率分布。价值网络同样为三层全连接

结构，输入维度与策略网络相同，经过相同的隐

藏层结构，输出单一标量值作为状态价值评估。

两个网络均采用Adam优化器（学习率0.001）进

行参数更新。

具体算法可以通过算法 1来描述。每步迭代

中，各UAV首先基于局部观测通过策略网络生成

初步动作；协调器随后构建支付矩阵并运行匈牙

利算法，得到全局最优的最终动作（博弈协调）；

UAV执行最终动作后获得复合奖励，并存储经验

用于更新策略网络。

算法 1：博弈协调增强的多智能体强化学习

算法

输入：UAV 数量 N，环境 Env，协调器 Co‐

ord，最大回合数 nep，每回合步数 T输出：训练

好的策略网络参数{θi }
N
i = 1

1. 初始化每个UAV的策略网络 πi (θi )和经验

回放池D

2. for episode =1 tonepdo

图2　基于博弈协调的强化学习任务卸载系统框图
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3. 获取初始观测{oi }
N
i = 1

4. for step =1 to T do

5. // 分散学习：各UAV并行生成初步动作

6. for each UAV i in parallel do

7. apre
i ~π(×|oi )// 根据策略采样

8. end for

9. // 博弈协调：全局最优匹配

10. 协调器构建支付矩阵P（公式14-22），运

行匈牙利算法，得到最终动作ai

11. // 执行与反馈

12. 执行ai，获得奖励Rt和下一观测oi '

13. 存储(oiaiRtoi ')到D

14. // 网络更新

15. if|D|≥ 批量大小 then

16. 从D采样小批量，更新θi

17. end if

18. 'oi¬ oi '

19. end for

20. end for

21. 返回{θi }
N
i = 1

算法 1 中，分散学习阶段（步骤 5-8）各

UAV策略网络输出初步动作，随后在博弈协调阶

段（步骤9-10）由协调器构建支付矩阵并求解最

优匹配，对初步动作中存在的冲突进行修正。修

正后的动作经环境执行产生奖励信号，再用于策

略网络的参数更新。由于奖励信号同时反映了博

弈协调的修正效果，策略网络在训练中会逐步倾

向于生成与全局最优匹配一致的初步动作。

6　仿真实验分析

6.1　仿真参数设置

本文构建的仿真场景模拟典型的UAV集群应

急通信与数据处理应用。在一个 1000×1000平方

米的方形区域，地面部署有 20个UE，均匀分布

于区域外围。空中部署有10架无人机组成的移动

边缘计算集群，UAV在高度 80米处呈环形巡航

飞行，巡航速度为 10米/秒。云中心位于区域中

心位置。

仿真环境涉及通信模型、计算模型、任务模

型和算法四类核心参数。通信模型参数描述无线

信道的物理特性，计算模型参数描述各节点的算

力与能耗特性，任务模型参数描述任务的生成规

律与属性分布，算法核心参数描述仿真算法运行

过程的参数取值。四类参数的具体配置如表 1至

表4所示。

仿真过程中信道模型采用对数距离路径损耗

模型，UE与UAV之间的路径损耗表示为：

PL ( )d =PL ( )d0 + 10α log10( )d
d0

+Xσ（ 25 ）

其中d为通信距离，Xσ为服从高斯分布的阴影衰

落因子，标准差σ=6 dB。传输速率根据香农公式

计算：

R =B log2

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
1 +

Pt ×Gr ×Gt

N0 ×B × 10
PL ( )d

10

（ 26 ）

其中 Pt = 23 dB为发射功率，Gr = 2 dBi为接收天

线增益，Gt = 2 dBi为发射天线增益。

7　仿真结果分析

所有实验均在配置为 NVIDIA RTX A5000 

GPU的计算机上运行,编程语言是 Python，版本

为 3.10。选用的对比算法包括双延迟深度确定性

策略梯度算法（Twin Delayed Deep Deterministic 

Policy Gradient, TD3）、异步优势演员-评论家算

表1　通信模型参数

参数名称

载波频率

信道带宽

噪声功率谱密度

路径损耗指数

参考距离

参考路径损耗

最大通信距离

符号

fc

B

N0

α

d0

PL(d0 )

Rmax

取值

2.4

20

-174

2

1

40

150

单位

GHz

MHz

dBm/Hz

-

m

dB

m
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法 （Asynchronous Advantage Actor-Critic, A3C）

和随机算法。TD3是一种基于Actor-Critic的深度

强化学习算法，通过引入双Q网络和延迟更新机

制有效缓解值函数过估计问题，并采用目标策略

平滑正则化提升算法稳定性；A3C则采用异步并

行训练框架，多个Actor-learner线程同时与环境

交互，通过优势估计降低梯度方差，具有收敛速

度快、训练稳定的优点。为适配多智能体UAV集

群场景，本文采用独立学习（Independent Learn‐

ing, IL）框架实现TD3与A3C的多智能体扩展：

将其他 UAV 的决策行为纳入环境动态，每架

UAV视为独立智能体，维护各自的策略网络与价

值网络，在共享环境中并行训练。随机算法在每

个时间步随机选择卸载目标，作为性能下界参

考。为保证对比公平性，所有算法的超参数均经

网格搜索调优，状态空间、动作空间与奖励函数

设置与本文方法保持一致。

图3为UAV集群辅助计算场景中各算法的平

均累积奖励收敛对比。受奖励函数中惩罚机制的

影响，纵坐标的平均累积奖励呈现出包含负值的

分布特征，反映了系统在决策过程中由于任务处

理超时违约、集群负载不均衡以及过高的能耗成

本等因素触发而受到的惩罚。观察曲线可知，本

文所提方法收敛最快、最终性能最优，1000回合

表2　计算模型参数

节点

类型

云中心

无人机边缘

用户

设备

CP容量

1000 GFLOPS

10∼30 GFLOPS

1∼5 GFLOPS

通信

带宽

1000 Mbps

50∼100 Mbps

50 Mbps

能耗系数

0.01 J/GFLOP

0.05 J/GFLOP

0.1 J/GFLOP

部署特征

固定坐标 (0,0,Hc )，高度 10∼20 m

动态位置，速度5∼15 m/s

固定位置，分布于80∼120 m 环形区域

表3　任务模型参数

参数名称

任务计算量

任务数据量

任务截止时间

任务优先级

任务到达率

符号

ci

di

T max
i

prioi

λ

取值范围

5~50 GFLOPS

1∼10 MB

100~500ms

1∼5

0.5∼3任务/步

分布类型

均匀分布

正比分布

均匀分布

泊松分布

对数正态分布

表4　算法核心参数表

参数类别

MARL基础参数

博弈协调参数

奖励函数参数

参数名称

状态维度

动作维度

隐藏层维度

学习率

折扣因子

探索率

批次大小

支付矩阵权重系数

负载阈值

匈牙利算法迭代次数

任务完成权重

负载均衡权重

QoS权重

能效权重

取值

182

26

256

0.001

0.95

0.9→0.01

64

α=0.2（负载）、β=0.2（通信）、

γ=0.3（能耗）、δ=0.3（截止时间）

0.3

100

0.4

0.3

0.2

0.1
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后趋于稳定；TD3上升速度与奖励次之且前期波

动大；A3C收敛慢且波动显著；Random始终徘

徊在低奖励区间。结果表明，所提方法在边缘-

云任务卸载及资源优化中，具备更优的收敛效

率、性能上限与稳定性，显著优于对比算法。从

图 3的收敛过程还可观察到在训练前期，策略网

络尚未收敛，博弈协调在此阶段承担了主要的冲

突消解与性能保障作用；随着训练推进，策略网

络通过奖励反馈逐步学习到与全局最优一致的决

策模式，博弈协调对动作的修正幅度随之减小。

这说明随着训练的进行，策略网络能够生成接近

全局最优的动作，博弈协调的作用从初期的大幅

修正转变为微调补充。

图4为多指标性能对比柱状图，从负载均衡、

QoS 满意度、能效、任务完成率、归一化时延及

资源利用率六个核心维度的对比结果可见，本文

方法在所有评估指标上均展现出最优性能：负载

均衡值达 0.87、QoS 满意度为 0.93、能效高达

0.94、任务完成率提升至 0.93，归一化时延仅

0.21，资源利用率也达到 0.90的最高水平；TD3

策略各项指标均优于A3C和Random；A3C策略

相较于 Random虽有明显提升，但在时延控制、

负载均衡等维度仍存在差距；Random则在所有

维度表现最差，显著低于其他策略。整体而言，

本文方法具备显著性能优势，适用于对时延、能

效和任务完成率有高要求的任务卸载场景。

图 5为任务-UAV节点分配支付矩阵热力图，

数值分布契合博弈协调机制与实际场景逻辑：正

支付对应高适配性任务-节点组合，负支付标识

为高成本约束型任务，负支付是对低效分配的量

化惩罚。实验结果表明，算法基于“总支付最大

化”目标成功筛选出全局最优任务-节点匹配方

案，有效提升了系统整体收益与资源配置效率。

图 6为UAV效用值分布直方图。结果显示，

效用值集中于 0.6至 1.0区间的样本占比达 82%，

表明博弈协调机制通过支付矩阵多目标加权设计

与匈牙利算法全局最优匹配，实现个体效用与全

局效益的平衡，规避UAV收益极端化情况，保障

了UAV集群系统协同稳定。

8　结束语

面向低空经济与先进空中交通系统（AAM）

的快速发展需求，本文针对UAV集群作为低空智

能网联节点在边缘-云协同环境中面临的多目标

冲突与动态优化难题，提出了一种融合博弈协调

机制的多智能体强化学习框架。所构建的"UAV

集群-边缘服务器-云数据中心"三级协同架构，将

UAV集群纳入空地一体化的智能交通资源体系；

所设计的"分散学习-博弈协调"交替决策机制，通

过支付矩阵量化V2X通信成本、负载均衡与能耗

约束间的多目标权衡，结合匈牙利算法实现了任

务卸载的全局最优匹配。仿真结果表明，所提方

法在任务完成率、负载均衡与能效等核心指标上

均显著优于现有基线算法，验证了博弈论与多智

能体强化学习融合方法在低空智能交通场景中的

有效性。未来工作将进一步拓展至空地协同的多

模态交通场景，探索UAV集群与地面智能网联车

辆（CAV）的跨域协同调度问题，并考虑复杂气

象条件与通信干扰对系统性能的影响，推动低空

交通系统与地面交通体系的深度融合，助力智能

交通系统的立体化发展。

图3　本模型、TD3、A3C和随机算法表现对比
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附录：　

主要变量定义
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变量符号

Nu

Ne

ij

t

pi (t)

vi

vc

cui

Bup
ui

Bdown
ui

Eui (t)

E hover
ui

E flight
ui

E compute
ui

Rui

pe
j

Ce

Be

Tk (t)

cj

ci

ρk (t)

Bbat
i (t)

ϕi (t)

Bmax
ui

Rcompletion
i

Rqos
i

ω1ω2ω3ω4

含义

UAV集群中无人机的总数量

用户设备(UE)的总数量

UAV或UE的索引编号

时间步索引

UAV i在时刻 t的三维位置向量

UAV i的恒定速度向量

UAV的巡航速度

UAV i的CPU计算容量

UAV i的上行传输速率

UAV i的下行传输速率

UAV i的总能耗

UAV i的悬停能耗

UAV i的飞行能耗

UAV i的计算能耗

UAV的服务覆盖半径

UE的位置向量

UE的CPU计算能力

UE的通信带宽

时刻 t分配给节点 i的任务集合

任务 j的CPU计算需求

节点 i的CPU总容量

节点 i在时刻 t的CPU利用率

UAV i在时刻 t的剩余电量

UAV i归一化电量状态

UAV i的电池容量

任务完成率

服务质量

归一化权重系数

变量符号

T

pe

Nt

λt

σ

t tx
i

t proc
i

πi

γ

R(stat )

sload pred
i

qj (t)

cij (t)

npending
i (t)

staskstat
i

T min
i

T max
i

C total
jt

xiN

TRi

LBi

ECi

DLi

αβγδ

oi (t)

Rbalance
i

Renergy
i

T actual
i

含义

仿真总时间步

t时刻UE生成新任务的概率

t时刻系统的总任务数

泊松分布的参数（任务到达率）

任务负载周期性波动系数

UE到无人机 i的任务传输时间

无人机 i处理任务的时间

智能体的策略

折扣因子

t时刻的即时奖励

负载预测维度

任务队列维度

覆盖状态维度

待处理任务数

任务特征统计维度

理论最小延迟

截止时间上限

任务卸载至UAV的综合成本

分配给UAV的任务比例

任务完成率贡献

负载均衡贡献

能耗成本

截止时间延迟成本

权重系数

完整状态向量

负载均衡度

能耗效率

任务的实际处理延迟

··18


