
专题：低空智联网与低空安全

面向协同感知的无人蜂群智能资源调度方案

赵鹏程，李天扬，冷甦鹏，熊凯

（电子科技大学信息与通信工程学院，四川 成都 611731）

摘 要：随着低空经济的蓬勃发展，无人机在监测和感知领域得到广泛应用。然而，无人机有限的机载计算

资源制约了感知数据的高效处理。此外，协同感知中产生的观测区域重叠进一步增加了冗余的计算负担。同

时，无人机网络的高动态拓扑和节点资源的波动性大幅加剧了资源协同的难度。针对上述挑战，提出了一种

面向协同感知的无人蜂群智能资源调度方案，通过自适应感知模式、分步卸载计算任务和竞价带宽策略，实

现了通信、感知、计算（通感算）异构资源协同互补，提升协同感知效率。采用基于注意力机制的多智能体

强化学习算法求解优化问题，以增强智能体提取环境关键特征的能力。仿真结果表明，与基准方案相比，该

方案不仅有效降低了感知任务的执行时间，还提高了计算资源的利用率。
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Abstract: With the rapid development of the low-altitude economy, unmanned aerial vehicles (UAV) have been 

widely applied in monitoring and sensing tasks. However, the limited onboard computing resources of UAV constrain 

the efficient processing of sensing data. Moreover, overlapping observation areas in collaborative sensing introduce 

additional computational redundancy. Meanwhile, the highly dynamic network topology and fluctuating node re‐

sources significantly increase the complexity of resource coordination. To address these challenges, an intelligent re‐

source scheduling scheme for UAV swarm collaborative sensing was proposed. Adaptive sensing mode selection, step‐

wise computation offloading, and competitive bandwidth allocation were integrated to achieve heterogeneous re‐

source coordination across communication, sensing, and computation (CSC), thereby enhancing collaborative sensing 

收稿日期：2024−12−01；修回日期：2025−02−19
通信作者：冷甦鹏，spleng@uestc.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金青年项目（No.62201122）；四川省科技计划项目（No.2024YFHZ0321）
Foundation Items: The National Natural Science Foundation of China Youth Project (No.62201122), Sichuan Science and Technology 
Program (No.2024YFHZ0321)



专题：低空智联网与低空安全

efficiency. Furthermore, a multi-agent reinforcement learning (MARL) algorithm with an attention mechanism was 

employed to solve the optimization problem, enabling agents to extract critical environmental features more effec‐

tively. Simulation results demonstrate that, compared with benchmark schemes, the proposed scheme significantly re‐

duces the execution time of sensing tasks while improving computational resource utilization.

Key words: cooperative sensing, UAV swarm, resource scheduling, multi-agent reinforcement learning, attention 

mechanism

0　引言

近年来，随着低空经济的快速发展，无人机

在城市交通监测、农业环境监测和电力巡检等感

知任务中得到了广泛应用[1-3]。借助机载传感器，

无人机能够采集地面目标的图像并执行目标识

别。然而，单个无人机的感知精度不足，容易产

生错误识别结果。同时，由于无人机本身的机载

计算芯片的功耗限制，难以在严格的时延约束下

完成复杂的感知数据处理[4-5]。传统方法中，无

人机将感知数据传输至云端或边缘服务器处理来

生成识别结果[6-7]。虽然云端或边缘服务器充足

的计算资源降低了计算时延，但是远距离通信会

带来高传输时延和通信开销，尤其是高分辨率图

像的回传。在野外或灾后地区，缺乏服务器为无

人蜂群提供计算支持。因此，通过无人蜂群协同

感知，提高覆盖范围和感知精度，并集合相邻无

人机的计算能力进行协作计算，从而实现系统快

速响应[8-9]。

在基于无人机网络的协作计算中，计算任务

可由中心节点集中式调度，其统计全网节点状态

并分配计算子任务[10-12]。然而，随着无人蜂群规

模的增大，中心节点在求解任务分配问题时将面

临维度爆炸和难以收敛的挑战。此外，集中式调

度还可能带来通信瓶颈和中心无人机的单点失效

问题。为克服这些限制，许多研究提出了分布式

调度策略，每个无人机独立选择卸载目标，将计

算子任务一次性分配[13-14]。然而，这种方法忽略

了节点资源的波动和无人机网络高度动态的拓扑

结构，导致了资源浪费和额外时延。

在以往与无人蜂群协作计算或计算卸载相关

文献中，通信时延通常在总任务时延中占显著地

位[10-11]。合理分配无人蜂群的带宽资源可以缓解

瓶颈节点的压力，提高协同效率。此外，无人机

需要通过自适应优化感知的时机和方法，在保证

对目标高精度感知的同时减少感知冗余[15-16]。在

无人蜂群协同感知任务中，计算、通信与感知资

源互相耦合，通过资源调度实现异构资源的协同

互补，进一步提高系统性能[17]。随着网络规模扩

大，为避免调度策略求解的维度爆炸问题，分布

式调度策略成为无人蜂群资源管理的重要发展方

向[10-12]。此外，多智能体强化学习（multi-agent 

reinforcement learning，MARL）算法已被广泛应

用于无人蜂群协同任务优化，并且注意力机制能

够帮助智能体关注关键的环境特征，降低无关信

息干扰，从而提高策略收敛效率。

为了应对上述挑战，本文提出了一种面向

协同感知的无人蜂群智能资源调度方案。该方

案通过智能调度感知任务中无人蜂群的通信、

感知与计算资源，实现异构资源的协同互补，

完成对目标的高精度感知与系统快速响应。感知

数据处理过程中，无人机采用分步卸载的协作计

算策略，能够适应节点资源波动及网络拓扑的高度

动态变化。同时，采用了嵌入注意力单元的MARL

算法求解异构资源联合优化问题。本文主要贡献

如下。

（1）提出了一种基于无人蜂群的动态资源调

度框架，适用于高动态环境下的多目标感知任

务，为异构资源联合调度的优化奠定了基础。该

框架针对高动态网络拓扑和节点资源波动性，各
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无人机根据自身状态、感知目标及邻居节点的动

态信息、智能决策感知模式选择、带宽竞价和计

算任务卸载，实现异构资源的协同互补，提高了

资源利用率和感知任务效率。

（2）面向无人机网络高动态拓扑与资源波动

性，设计了一种基于分步卸载的协作计算算法。

该算法中，推理模型被分割成多个串行的计算子

任务，并从初始节点开始逐跳卸载至各自的邻居

节点，直至所有子任务完成。对于多目标感知任

务，该算法构建多条并行计算流水线，提高了感

知数据推理效率。同时，该算法充分利用了当前

邻居节点剩余资源，并避免了拓扑变化引发的额

外时延。

（3）设计了基于行动者-评论家（actor-

critic）框架的多智能体注意力（multi-agent critic 

with attention，MACA）算法，用于求解异构资

源调度的联合优化问题。智能体通过评论家

（critic）网络评估策略价值，并通过行动者（actor）

网络输出联合动作。该算法通过引入注意力单元

和分裂式输出层，增强了智能体的环境感知能力

和策略收敛性能。

1　系统模型

本文研究的面向协同感知的无人蜂群智能资

源调度场景如图 1所示，无人蜂群对下方多个目

标进行协同感知，并协作推理感知图像。无人机

集合表示为M ={12M }。每架无人机具有感

知、计算与通信能力，并处于同一高度飞行。定

义无人机可以使用两种图像推理方法，分别为可

高精度识别的卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）和轻量推理支持向量机（support 

vector machine，SVM）。

1.1　感知模型

任务区域由边长为 d的单元格组成，单元格

的集合表示为G ={12G}。假设目标随机分布

在不同单元格内，并且位于单元格中心。定义无

人机 i对单元格g中目标的感知精度[18-20]为：

Sig (t)=
ì
í
î

ïï
ïï

e
-λdig (t)dig (t)≤RS

0         dig (t)>RS

（1）

其中，dig (t)为在时隙 t时无人机 i到单元格g中心

的距离，RS是最远感知距离，λ是感知性能参数。

无人机 i的图像推理方法由变量 βi 表示，当

βi = 0 时表示选择 SVM 推理，βi = 1 时表示选择

CNN推理。感知效用取决于无人机的感知精度和

推理方法的准确率，定义无人机 i对单元格g中目

标的感知效用为：

Uig (t)=[(1 - βi )PS + βi PC ]Sig (t) （2）

其中，PS和PC分别为SVM与CNN两种图像推理

方法的准确率。当多个无人机同时感知单元格 g

中的目标时，该目标的总感知效用定义为：

Ug (t)= 1 - exp
é

ë

ê
êê
ê - αS∑

i = 1

M

εiUig (t)
ù

û

ú
úú
ú

（3）

其中，αS 为聚合参数，εi 表示无人机 i是否参与

感知，其取值为0或1。
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图1　面向协同感知的无人蜂群智能资源调度场景
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1.2　计算模型

获得感知图像后，无人机可以选择基于SVM

的轻量推理或者基于CNN的深度推理来识别图

像。假设无人机使用的是基于径向基核函数的

SVM模型[21]。令NS和dS分别表示支持向量数量

和输入特征维度，cSVM表示核计算常数[22]，则无

人机 i的SVM推理时延计算式为：

σC
S =

cSVM NS (2dS + 2)
ci

（4）

其中，ci为无人机 i的浮点运算速度。

CNN模型由一系列卷积层、池化层和全连接

层构成，其中卷积操作占据主要的计算负担[23]。

因此，将CNN模型以卷积层为单位串行分割成

多个计算子任务，即将一个卷积层及其后的池化

层或全连接层作为一个计算子任务。定义CNN

模型中卷积层的索引集为L ={12L}。对于卷

积层 l，其计算复杂度由输出通道数 kl - 1、卷积核

宽度wl与输出特征图宽度 ol共同决定。无人机 i

对卷积层 l的推理时延为：

σC
li =

cCNNkl - 1wl
2ol

2kl

ci
（5）

其中，cCNN为卷积计算常数。

1.3　优化模型

本文提出的面向协同感知的智能资源调度方

案旨在通过无人蜂群中感知、计算和通信资源的

协同互补，在保证对目标高感知效用的同时，最

小化感知任务时延。定义多无人机对同一目标感

知所形成的图像集合为P ={12P}。无人机默

认在本地执行SVM推理，而CNN推理的每一卷

积层可作为计算子任务进行卸载。每架无人机维

护计算队列和传输队列，分别用于存储待处理的

计算子任务和待传输的计算信息。令符号μp
l 表示

负责计算图像 p的第 l卷积层的无人机编号。当

μp
l ¹ μ

p
l + 1时，无人机 μp

l 需将中间计算结果传递至

无人机 μp
l + 1，从而产生时延 t l

μp
l μ

p
l + 1
；当 μp

l = μ
p
l + 1

时，时延 t l
μp

l μ
p
l + 1

为 0。因识别结果的数据量极小，

这里忽略识别结果回传的时延。

图像 p的总处理时延包括计算时延、传输时

延和等待时延 3 部分，表示为 Tp (t)=Cp (t)+

Dp (t)+Wp (t)，其中计算时延为Cp (t)= (1 - βi )σC
S +

βi∑
l = 1

L

σC
lμp

l
，传输时延为Dp (t)=∑

l = 1

L - 1

t l
μp

l μ
p
l + 1
，等待时

延Wp (t)包含图像p所有计算子任务的计算排队时

延和传输排队时延。

定 义 对 某 一 目 标 的 感 知 任 务 时 延 为

max
pÎP

Tp (t)，即图像集P中图像最大的处理时延。

本文以最小化目标感知任务时延为目标，协同调

度无人蜂群感知、计算与通信资源，构建了以下

优化模型：

min
ρiϕiφi

 max
pÎP

 Cp(t ) +Dp(t ) +Wp(t )

s.t.

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

C1: ρiÎMiiÎM

C2: ϕiÎ { }012 iÎM

C3: φiÎ { }01 iÎM 

C4: Tp (t)<T0pÎP

C5: Ug (t)≥U0gÎG

（6）

其中，ρi 为无人机 i对当前计算子任务的卸载决

策，Mi为包含无人机 i和其邻居的集合，ϕi是无

人机 i 的感知决策，φi 是无人机 i 的带宽竞价决

策，T0 和U0 分别是感知任务时延和感知效用的

阈值。约束C1~C3定义了变量的取值范围，C4

保证每张图像在约束延迟内完成处理，C5要求对

目标的感知效用大于规定阈值。由于C1~C3为整

数约束，该优化问题属于NP-hard问题。

2　基于MARL的智能资源协同调度

为求解上述优化问题，本文提出了MACA算

法，其基于 actor-critic网络模型，并嵌入了注意

力单元[24]。该算法中，每架无人机作为独立智能

体，根据自身观察做出感知模式、计算卸载与带

宽竞价的联合决策，实现无人蜂群异构资源的协
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同互补，提高协同感知效率。在MACA算法中，

智能体利用critic网络对目标和其他智能体进行建

模，降低状态交换产生的通信开销，并通过分裂

输出层的actor网络生成联合动作。在大规模无人

蜂群中，学习模型难以处理高纬输入数据。本文

引入注意力机制，使智能体能够关注对其决策影

响更大的同伴，增强模型收敛性能。

2.1　马尔可夫决策过程

在协同感知任务中，将无人机蜂群的异构智

能资源调度建模为部分可观测马尔可夫决策过程

（partially observable Markov decision process，

POMDP），定义为元组D ={SATRΩOγ}，其

中S、A和R分别是系统状态空间、动作空间和

奖励函数，T和Ω分别是状态转移函数和观测函

数，O是系统观察空间，γ是未来奖励的折扣因

子。每个时隙中，智能体 i从当前系统状态 stÎS
更新自身观察 oi

tÎO，观察包含感知范围内目标

状态与其他智能体状态。智能体依据自身策略选

择 感 知 、 卸 载 与 带 宽 竞 价 的 联 合 动 作

ai
t（ai

tÎA）。
状态空间：系统状态由无人机状态与目标状

态两个子集组成，表示为 S ={SuS tar }。 S u
t =

{si
t|iÎM}是时隙 t中所有无人机状态信息的集合。

在时隙 t 时，无人机 i 的状态向量表示为 si
t =

(pi
tl

D
i l

C
i )，其中 pi

t为无人机 i的位置，l D
i 和 l C

i 分

别是无人机 i 的传输和计算队列长度。S tar
t =

{sg
t |gÎG}是时隙 t中所有目标状态信息的集合。对

于目标 g，其在时隙 t 中的状态向量表示为 sg
t =

(pg
t Ug )，包含了当前的位置与感知效用。

观察空间：相较于完整的状态空间，智能体

的观察范围是受限的。定义时隙 t下智能体 i的观

察空间为 oi
t ={Ti

tUi
t }（oi

tÎO），其中 Ti
tÍ S tar

t 是

智能体 i 感知范围内的目标状态信息集合，

Ui
tÍ S u

t 是自身状态与广播范围内其他智能体状态

信息的集合。

动作空间：定义时隙 t下智能体 i的动作空间

为 ai
t ={ρiϕiφi }，其中感知决策 ϕiÎ{012}包含

不感知、感知后使用 SVM推理或CNN推理 3种

动作，卸载决策 ρiÎMi 表示将当前计算子任务

进行本地推理或卸载至邻居之一，带宽竞价决策

φiÎ{01}表示智能体 i是否参与当轮的带宽竞价。

奖励函数：总奖励 r i
t 为 3个动作对应奖励函

数之和。卸载奖励为 r C
it =w1 (T0 - Tp )。带宽竞价

奖励为 r D
it =-w2 DL

i 。若约束C5满足时，感知奖励

为 r S
it =w3Uig (t)；若不满足，则 r S

it =-RP 作为惩

罚。上述奖励函数中，w1、w2和w3是系数，RP

是常数，DL
i 是此竞价轮次中无人机 i的平均传输

时延。

定义每个竞价轮次包含 κ个时隙，在每个轮

次的第一个时隙内进行带宽竞价并分配带宽，直

至下一个轮次带宽被重新分配。参与带宽竞价

时，无人机 i的竞价值为Pi = φi (ϕi +w4l C
i )+w5l D

i ，

分配的带宽为Bi =B
Pi

∑
j = 1

M

Pj

，其中w4和w5是系数，

B表示无人蜂群总带宽。

2.2　MACA模型

MACA 模型由深度神经网络（deep neural 

network，DNN）构成，分别为DNN actor网络与

DNN critic网络。actor网络包括在线 actor网络与

目标 actor 网络，分别表示为 DNN π(ot|θπ ) 和

DNN π'(ot|θ
T
π )，类似地，在线与目标 critic网络分

别表示为DNN Q(OtAt|θQ )和DNN Q'(OtAt|θ
T
Q )。

actor网络采用分裂式输出层，即多头结构，分别

输出感知、卸载与动作。模型前面的共享网络部

分接收输入的观察，初步提取特征后再输入各头

部。分裂输出的结构减少了动作维度，提高了网

络收敛效率。

在时隙 t中，智能体 i根据自身观察oi
t生成动

作 ai
t并执行。在获得延时奖励后，无人机 i生成

经验元组 (OtAtr
i
t Ot + 1 )，并存储到经验池。训
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练时，智能体 i从经验池中随机选择一批经验样

本，更新 actor网络与 critic网络的参数。在线 ac‐

tor网络利用 critic网络提供的价值评估进行策略

改进，其损失函数计算式如下：

L(θπ )=-∑
h = 1

3

E [ ln πh
θπ

(ath|ot )]Q(OtAt|θQ )（7）

其中，h是动作头部索引，ath是头部 h对应的单

一动作，πh
θπ

(ath|ot )为头部 h 输出的动作概率分

布。在线critic网络的损失函数计算式如下：

L (θQ ) =E [ (yt -Q(OtAt|θQ ))2 ] （8）

其中，yt为目标Q值，其计算式如下：

yt = r i
t + γQ'(Ot + 1A't + 1|θT

Q )|
A't + 1{π'(ot + 1|θT

π )}
（9）

其中，γ为折扣因子。训练后，将在线网络的参

数软同步至目标网络，计算式如下：

θT
π = τθπ + (1 - τ)θT

π （10）

θT
Q = τθQ + (1 - τ)θT

Q （11）

其中，τ为同步参数。目标网络保证了学习模型

的平稳收敛。

2.3　注意力机制

在 MACA 算法中，智能体将观测输入 actor

网络以获得动作，critic网络负责对环境建模并评

估actor网络的输出。随着系统中智能体数量的增

加，critic网络的输入维度也随之提高，导致其收

敛缓慢，进而影响actor网络的训练。在协同感知

场景中，无人机的感知决策与卸载决策主要取决

于下方目标和邻居节点的状态。因此，通过在

critic网络中嵌入注意力单元，使其成为注意力-

评论家（attention-critic）网络，让智能体能够优

先关注这些关键因素，从而提升策略的准确性。

attention-critic网络由输入层、隐藏层和输出

层组成。为提取环境的多维特征，在输入层与隐

藏层之间嵌入了多个注意力单元。隐藏层同时接

收智能体自身特征与其他智能体的注意力值。对

于智能体 i，为获得其 attention-critic网络的输出

Q值，首先将所有智能体的观测-动作对(ojaj )输

入至输入层提取特征，表示为：

ϑj = gi (o
jaj ) （12）

其中，gi为输入层函数。然后，其他智能体特征值

被输入注意力单元以计算智能体 i的注意力值。首

先，注意力单元使用双线性映射将智能体 i与 j的特

征进行比较，得出相似值simj，其计算式如下：

simj = ϑ
T
j W

T
k Wqϑi （13）

其中，Wq和Wk分别为“查询”与“键”的转换

矩阵。将相似值传递至 softmax层中作归一化处

理，得出各智能体 j对智能体 i的注意力权重 αj。

最终，利用注意力权重求得其他智能体特征的加

权和，即注意力值：

ei =∑
j ¹ i

αjWvϑj （14）

其中，Wv 为“值”的转换矩阵。当使用多个注

意力单元时，需要将并行产生的多个注意力值拼

接并输入多层感知器（multi-layer perceptron，

MLP）。因此，attention-critic网络输出Q值的计

算式如下：

Qψ
i (OA)= fi (ϑiconcat(e1

i e
2
i eK

i )) （15）

其中， fi 为多层感知器函数，K 为注意力单元

个数。

综上，在所提算法中，每个时隙内，智能体

根据观察到的无人机与目标状态，通过自身 actor

网络获取感知模式、计算卸载与带宽竞价的联合

动作。获得奖励后，生成训练样本存储至经验

池。每隔 η时隙后，智能体选取一部分训练样本

用于更新网络参数。MACA算法的具体步骤如算

法1所示。

算法1 MACA算法

初始化所有无人机 actor主网络DNN π(ot|θπ )

与attention-critic主网络DNN Q(OtAt|θQ )；
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初始化所有无人机目标网络DNN π'(ot|θ
T
π )与

DNN Q'(OtAt|θ
T
Q )，同步参数θT

π ¬ θπ和θT
Q¬ θQ；

for each episode do

        for each time slot t do

                for each UAV do

                        无人机 i通过自身 actor网络获

得联合动作ai
t ={ρiϕiφi }；

                end for

                执行所有动作At ={a1
t a

2
t aM

t }；

                系统进入下一状态，St = St + 1，Ot =

Ot + 1；

                获得奖励后，无人机 i 将样本

(OtAtr
i
t Ot + 1 )存入经验池；

                if t mod η = 0 then

                      for each UAV do

                              从经验池选取一批训练

样本；

                              通过式（8）更新 attention-

critic主网络参数；

                              通过式（7）更新 actor主网

络参数；

                              通过式 （10） 和式 （11）

软更新目标网络参数；

                      end for

                end if

        end for

end for

3　仿真结果与分析

3.1　仿真环境

本节使用Python 3.11设计仿真实验平台，并

利用 Pytorch包构建了MACA模型。在不同无人

蜂群规模和目标数量下，利用仿真平台评估了

MACA算法在动态异构资源协同调度上的表现。

仿真参数见表1。

3.2　实验结果分析

为了验证所提MACA算法的优越性，将其与

以下4个基准方案相比较。

（1）独立推理方案：无人机产生一批图像后，

独自进行CNN或SVM推理，且带宽均匀分配。

（2）均匀调度方案：无人机将计算子任务优先卸

载至全网计算队列最短的无人机，带宽同样均匀分配。

（3）无竞价多智能体注意力（multi-agent critic 

with attention no bidding，MACA-NoB）算法：去

除MACA算法中的带宽竞价动作，仅联合优化感知

和计算资源调度，带宽均匀分配。

（4）多智能体深度确定性策略梯度（multi-agent 

deep deterministic policy gradient，MADDPG）算

法：每个智能体拥有独立的critic网络，actor网络

依然采用分裂输出结构。

MACA 算法的收敛性如图 2 所示，展示了

MACA算法与MADDPG算法在训练迭代过程中平

均感知任务时延的收敛情况。可以看到，MACA算

法在初期更快探索出更优策略并降低时延，而

MADDPG 算法收敛速度稍慢。训练收敛后，

MACA算法与MADDPG算法的时延分别稳定在

5.50 s和6.81 s，且MADDPG算法的时延波动更大。

在MACA算法中，注意力机制帮助智能体聚焦目标

表1　仿真参数

仿真参数

任务区域

单元格边长

无人机速度

总带宽

无人机运算速度

支持向量数量

数据向量维度

CNN卷积层数量

CNN识别准确度

SVM识别准确度

actor网络学习率

attention-critic网络学习率

折扣因子

取值

5 000 m × 5 000 m

d = 500 m

10 ~ 20 m/s

B = 2 MHz

ci= 2 GFLOPS

NS= 10

dS= 4 500

5

PC= 90%

PS= 70%

0.000 5

0.000 1

γ = 0.9
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和邻居节点状态，减少了无关信息的干扰，从而相

较MADDPG算法找到更高效的资源调度方案。 

不同无人机数量下各方案的平均感知任务时

延如图 3 所示，展示了在不同规模的网络中，

MACA算法的平均感知任务时延明显优于其他方

案。均匀调度方案只侧重计算任务均匀分配，造

成了过高的传输时延。随着无人机数量增加，

MADDPG算法因高维输入挑战而学习效率下降，

无法做出更优的决策；MACA-NoB由于缺乏带宽

分配策略，无法有效缓解传输瓶颈。相比之下，

MACA算法联合优化感知、计算与通信资源调度，

在不同规模的网络中展现出更强的适应能力。 

不同目标数量下各方案的平均感知任务时延如

图 4所示，对比了在目标数量（计算负载）增加

时，5种方案的平均感知任务时延变化趋势。由于

缺乏有效协作计算策略，独立推理方案和均匀调度

方案在面对高计算负载时平均感知任务时延增长更

快。相比MADDPG算法，MACA算法通过注意力

机制更好地理解环境并利用邻近资源，在高计算负

载下进一步降低了时延。MACA-NoB算法缺乏带

宽分配策略，瓶颈节点无法及时完成卸载，导致较

高的传输时延，因而性能不及MACA算法。 

不同目标数量下各方案的平均计算资源利用率如

图5所示，平均计算资源利用率定义为感知任务期间

执行推理任务的无人机数量占总无人机数量的平均比

例。当目标数量较少时，MACA算法因综合考虑通信

和计算资源，利用率略低于仅关注计算资源的均匀调

度方案。随着目标数量增加，MACA算法的平均计算

资源利用率超过其他基准方案。MACA-NoB算法的

计算卸载效率受限于通信资源，而MADDPG算法无

法充分利用邻近资源，整体表现不及MACA算法。
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图4　不同目标数量下各方案的平均感知任务时延
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图5　不同目标数量下各方案的平均计算资源利用率
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图2　MACA算法的收敛性
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图3　不同无人机数量下各方案的平均感知任务时延
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4　结束语

本文研究了协同感知场景中无人蜂群的异构

资源调度问题。针对在高精度感知约束下实现系

统快速响应的挑战，提出了一种面向协同感知的

无人蜂群智能资源调度方案，实现计算、感知与

通信资源的协同互补。本文无人蜂群采用了基于

分步卸载的协作推理、多模式感知选择和基于竞

价的带宽分配。在确保目标感知效用高于阈值的

前提下，以最小化感知任务时延为目标，构建了

异构资源联合优化问题，并利用嵌入注意力单元

的MACA算法求解。数值分析表明，提出的智能

资源调度方案在平均感知任务时延和平均计算资

源利用率方面都优于基准方案。
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