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摘要：多无人机辅助车联网中，车流与任务负载动态变化易造成通信与计算资源供需失配。为保障时延敏感任

务，提出基于流匹配模型的协同资源调度方法。构建兼顾任务时延、系统能耗和截止期违约的优化模型，设计

轨迹—资源—卸载三层机制：轨迹层采用凸内近似与顺序求解优化无人机部署，资源层利用流匹配模型生成并

筛选资源优先级和发射功率候选，卸载层结合路径可用性与排队反馈优化任务拆分。仿真结果表明，所提方法

获得更低的系统总时延和能耗—时延积以及更高的任务成功率，有效提升了时延敏感任务的服务保障能力。
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0　引言

随着智能网联汽车的快速普及，自动驾驶、增

强现实导航等车载应用不断涌现，此类任务普遍具

有时延敏感与计算密集的双重特征，而车载终端的

计算能力难以独立支撑其严苛的截止期约束[1]。移

动边缘计算（mobile edge computing, MEC）通过

将计算资源下沉至网络边缘，为车辆提供了低时延

的任务卸载途径[2]。然而，地面基础设施部署位置

固定，在交通热点区域易发生负载聚集，且路侧覆

盖存在盲区，难以适应车流时空分布的动态变化。

无人机（unmanned aerial vehicle, UAV）凭借

机动灵活、视距链路概率高的优势，可作为空中边

缘节点对地面网络进行动态补充，无人机辅助车联

网因此受到广泛关注[1,3]。在此类系统中，网络性

能取决于三个相互耦合的决策层面：无人机轨迹控

制决定覆盖范围与信道质量，通信资源分配决定各

链路的传输速率，任务卸载决策则在此基础上权衡

本地、基站与无人机三条计算路径的时延与能耗。

随着车辆位置、任务负载和节点队列动态变化，空

中覆盖、无线传输与边缘计算资源容易出现供需失

配。无人机轨迹决定空中覆盖和计算资源的空间分

布，无线资源配置决定链路传输能力，任务卸载则

协调不同计算节点的负载。本文将三者根据实时网

络与任务状态进行跨层协调的过程称为协同资源

调度。

围绕协同资源调度问题，现有研究主要包括模

型驱动和学习驱动两类方法。模型驱动方法能够显

式处理覆盖、功率与计算容量等约束[4-5]，但部分

研究主要面向准静态状态或单一决策周期，对车流

移动、任务到达和节点排队的持续变化考虑不足；

同时，现有工作多侧重平均时延或系统能耗，对时

延敏感任务的截止期违约关注有限。基于深度强化

学习（deep reinforcement learning, DRL）的方法能

够从交互数据中学习动态调度策略[6-8]，但通常以

长期平均回报为目标，对截止期与队列约束缺乏显

式保障。此外，现有DRL方法多采用确定性策略，

在由资源优先级和发射功率构成的高维多峰空间中

仅输出单一决策，容易陷入局部最优。因此，如何

兼顾截止期保障与资源搜索质量仍面临挑战。

近年来，以扩散模型和流匹配（flow match‐

ing）模型为代表的生成式模型在无线资源管理领

域展现出潜力[9-10]。与判别式的策略网络不同，生

成式模型学习的是条件解分布本身，具备刻画多峰

解空间、产生多样化候选决策的能力；其中流匹配

以常微分方程刻画从噪声分布到目标分布的传输路

径，其可通过较少积分步生成多样化候选。

因此，本文提出一种基于流匹配模型的时延敏

感任务协同资源调度方法。主要贡献如下：

1) 构建了面向时延敏感任务的协同资源调度

模型，综合考虑通信传输、边缘计算、任务排队与

系统能耗，协调优化无人机三维位置、无线资源配

置和三路任务卸载比例。

2) 设计了轨迹—资源—卸载三层协同求解框

架。轨迹层采用凸内近似与顺序求解调整无人机三

维位置，卸载层利用混合整数线性规划（mixed in‐

teger linear programming，MILP）结合路径可用性

和排队反馈迭代修正任务拆分比例，实现覆盖、传

输与计算资源的协同调度。

3) 提出基于流匹配模型的资源分配方法

FlowRA（flow matching-based resource allocation）。

该方法根据任务负载和链路状态学习发射功率与资

源优先级的条件候选分布，运行时并行生成多个候

选，经资源块解码和卸载代价评价后择优执行，以

提升高维资源空间中的搜索能力。

本文其余部分安排如下：第2节介绍系统模型

与问题建模；第3节详述协同资源调度框架及各层

算法；第4节给出实验验证；第5节总结全文。

1　相关工作

本节梳理了无人机辅助车联网中协同资源调度

的现有研究，并分析已有方法的局限，并阐明了本

文的研究动机。

1.1　无人机辅助车联网中的联合优化方法

无人机轨迹与通信资源的联合设计已经受到广

泛关注。Wu 等[4]针对多无人机使能的无线网络，

将用户调度、功率控制与轨迹设计建模为混合整数

非凸规划，提出基于块坐标下降（block coordinate 

descent, BCD）与逐次凸近似（successive convex 

approximation, SCA）的迭代算法，该分解框架成

为后续大量工作的方法论基础；Zeng等[11]为旋翼

无人机建立了闭式推进功耗模型，通过路径离散化

与 SCA联合优化悬停位置与飞行轨迹，在满足吞

吐量需求的前提下最小化无人机能耗；Cui等[12]进

一步在无人机网络中联合设计多址接入方式、轨迹
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与资源分配，验证了通信与轨迹协同优化的增益。

随着MEC的发展，联合优化框架被扩展至计

算卸载场景。Jeong 等[13]研究了无人机搭载计算单

元时比特分配与路径规划的联合优化，利用 SCA 

在时延与能量预算约束下最小化终端能耗；Zhou 

等[14]在无线供能的无人机边缘计算系统中推导了 

中央处理器（central processing unit, CPU）频率与

卸载时间的闭式解；Hu等[15]将卸载决策、资源调

度与轨迹设计纳入统一的时延最小化框架，采用交

替优化算法求解；Zhang等[16]面向随机任务到达，

研究了长期系统能耗优化。然而，部分研究在固定

飞行高度下规划二维轨迹，未充分利用无人机三维

机动能力动态调整覆盖范围；此外，部分研究采用

相对稳定的用户分布、信道或任务需求，难以刻画

车流热点迁移引起的覆盖与资源需求变化。

上述研究表明，模型驱动方法能够显式刻画覆

盖、功率和计算容量等约束，但现有模型对车辆移

动、任务负载与链路状态的联合动态描述不足。预

先确定的无人机轨迹与资源方案可能随车流变化迅

速失配。因此，需要根据实时任务和网络状态，协

同调整无人机三维位置、无线资源与卸载路径。

1.2　基于深度强化学习的资源调度与任务卸载

近年来，大量研究采用DRL进行资源调度与

任务卸载。He等[17]将车联网中的组网、缓存与计

算资源统一纳入DRL决策框架；Tan等[18]在此基础

上考虑车辆移动性，联合优化边缘缓存与计算调

度；Ning等[19]以用户体验质量最大化为目标，结

合双边匹配与DRL构建了智能卸载系统；Liu等[20]

将车辆边缘计算中的卸载与资源分配建模为半马尔

可夫决策过程并采用DRL求解。此类集中式方法

验证了学习范式在动态网络决策中的可行性，但单

智能体架构难以适应多无人机系统的分布式决策

需求。

为此，多智能体架构得到广泛采用。Wang

等[21]利用深度确定性策略梯度（deep deterministic 

policy gradient, DDPG）为多无人机边缘计算规划

轨迹；Zhao 等[22]提出多智能体 DRL 任务卸载方

法，实现无人机间的协同负载均衡；Seid等[23]将多

无人机网络中的卸载与资源分配建模为随机博弈，

以多智能体深度强化学习（multi-agent deep rein‐

forcement learning, MADRL）最小化长期时延—能

耗成本。近期工作进一步融入先验信息：Li等[24]

引入专家知识辅助多智能体训练，联合优化卸载决

策与无人机轨迹；Li等[25]针对部分信道状态信息

可得的场景，提出基于多智能体近端策略优化的鲁

棒卸载与轨迹设计方法。

上述方法提高了动态环境中的自适应决策能

力，但其优化目标多侧重长期平均时延、能耗或传

输效率，对单任务截止期违约、服务器排队和不同

计算路径的负载差异关注有限，因而难以直接保障

时延敏感任务的完成质量。此外，现有DRL方法

普遍采用确定性策略网络，将高维多峰资源空间映

射为单一动作，训练易受局部最优影响，也难以利

用多个性能相近的候选方案提升决策稳定性。

近年来，生成式模型为突破上述局限提供了新

思路。生成式方法通过学习条件决策分布，可针对

同一网络状态产生多个候选。扩散模型具有较强的

分布表达能力[9]，但通常依赖多步去噪，生成多候

选时采样开销较大；VAE采样较快，但候选质量依

赖潜变量表示与解码器；随机采样无需训练，却不

能利用网络状态与低代价动作之间的映射，在高维

动作空间中的有效采样率较低。流匹配通过条件速

度场学习噪声到目标动作的连续传输[10]，能够从

不同初始噪声生成多样化候选，并以较少积分步完

成采样。基于此，本文利用流匹配模型进行资源

分配。

2　系统模型和问题建模

本章建立多无人机辅助车联网边缘计算系统的

数学模型：2.1节概述系统组成，2.2节至 2.4节依

次建立无人机轨迹模型、通信模型以及任务计算与

排队模型，2.5给出了联合优化目标。

2.1　系统概述

考虑如图1所示的多无人机辅助车联网边缘计

图1　多无人机辅助车联网边缘计算环境
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算系统，由1个基站、U架旋翼无人机与M辆车辆

组成，分别记无人机集合为U = { 1,…,U }，车辆集

合为M = { 1,…,M }。基站配备边缘计算服务器；

无人机作为空中边缘节点搭载计算单元；车辆沿城

市道路行驶，周期性产生时延敏感的计算任务。

系统按帧运行，每帧时长 Tf，包含Ns 个等长

传输时隙。在第 t帧内，系统依次完成四个环节：

⑦车辆位置更新，车辆m产生数据量为Dm ( t )的计

算任务；⑦无人机根据当前车流分布调整三维部署

位置；⑦系统为各通信链路分配资源块与发射功

率；⑦每个任务按比例 γl
m ( t )、γi

m ( t )、γu
m,u ( t )拆分

为三部分，分别由本地车载处理器执行、经车对基

础设施（vehicle-to-infrastructure, V2I）链路卸载至

基站执行、经车对无人机（vehicle-to-UAV, V2U）

链路卸载至无人机u执行，三条路径并行处理。任

务须在时延阈值 τmax 内完成，否则视为违约。V2I

链路对全部车辆可用，而V2U链路仅对处于无人

机覆盖范围内的车辆可用，每辆车在每帧仅关联可

连接无人机中大尺度信道质量最高的一架。本文采

用正交 RB-时隙资源分配，不同链路不在同一资源

单元上复用，因此链路速率主要考虑噪声影响。

2.2　无人机移动与覆盖模型

记 第 t 帧 无 人 机 u 的 三 维 位 置 为 qu ( t ) =

( xu ( t ),yu ( t ),zu ( t ) )，车辆m的位置为 pm ( t )。无人

机以固定半张角θ向下辐射，其地面覆盖半径随飞

行高度线性变化：

Ru ( t ) = zu ( t ) tan θ (1)

车辆m与无人机u之间存在可用V2U链路，当

且仅当车辆处于其覆盖圆内，定义连接指示变量：

cm,u ( t ) =
ì
í
î

ïï

ïï

1,  pm ( t ) - ( )xu ( t ),yu ( t ) ≤ Ru ( t )

0, 其他
(2)

若车辆m被多架无人机覆盖时，则选择大尺度

信道质量最优的一架关联：

u⋆m ( t ) = arg max
u ∈ U:cm,u ( t ) = 1

 ḡm,u ( t ) (3)

其中 ḡm,u ( t )为V2U大尺度平均信道增益。实际关

联的无人机为：

αm,u ( t ) = cm,u ( t )I{u = u⋆m ( t )} (4)

受机动能力与空域管制限制，无人机相邻帧间

的位置调整须满足：

( xu ( t ),yu ( t ) ) - ( xu ( t - 1),yu ( t - 1) )  ≤
vmaxTf, ∀u,t (5)

| zu ( t ) - zu ( t - 1) | ≤ Δzmax,zmin ≤ zu ( t ) ≤ zmax, ∀u,t

(6)

同时，任意两架无人机间须保持最小安全距离

以保障飞行安全：

qu ( t ) - qu′ ( t )  ≥ dmin, ∀u ≠ u′,∀t (7)

无人机的飞行能耗采用旋翼机型的功率模

型[11]构建。设第 t帧无人机 u的水平速度为 vxy
u ( t )、

垂直速度为 vz
u ( t )（向上为正），其水平飞行功

率为：

Ph(vxy ) = max
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Phov

1 + ( )vxy /vr

2
+ cd(vxy ) 3

, ρPhov

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
(8)

其中Phov为悬停功率，第一项为随速度增大而衰减

的诱导功率（vr为参考速度），第二项为随速度三

次方增长的废阻功率（cd为机身阻力系数），ρPhov

为经济巡航功率下限。垂直方向的爬升/下降功

率为：

Pv(vz ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

muav gvz + cc( )vz 2
, vz > 0

1
2

muav gvz, vz ≤ 0
(9)

其中muav为无人机质量，g为重力加速度，cc为爬

升气动损耗系数。计入机载电子设备的基础功耗

P0，无人机u在第 t帧的飞行能耗为：

Eu ( t ) = é
ëP0 + max{ρPhov, Ph(vxy

u ( t ) ) +

Pv(vz
u ( t ) )}ùûTf (10)

2.3　通信模型

系统总带宽划分为K个正交资源块（resource 

block, RB），每块带宽为B0，在每帧的Ns个时隙上

复用，构成K × Ns个资源块-时隙单元。定义二元

分配变量 xi
m,k,s ( t )与 xu

m,u,k,s ( t )，分别表示资源块 k在

时隙 s是否分配给车辆m的V2I链路或车辆m至无

人机u的V2U链路，本节分别建立两类链路的信道

与速率模型。

2.3.1　V2I传输模型

V2I 链路工作在蜂窝频段，其大尺度衰落由路

径损耗与阴影衰落组成。车辆m与基站间的路径损

耗采用城市宏蜂窝模型（dB）：

··4
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Li
m ( t ) = 128.1 + 37.6 log10(d i

m ( t ) ) (11)

其中 d i
m ( t ) 为车辆天线与基站天线间的三维距离

（km）。阴影衰落Sm ( t )服从标准差为σs的对数正态

分布，并随车辆移动按指数相关模型演化。V2I 链

路以非视距传播为主，各资源块上的小尺度衰落系

数 hi
m,k ( t )服从瑞利分布。综上，车辆m在资源块 k

上的V2I信道功率增益为：

g i
m,k ( t ) = 10

-( )Li
m ( t ) + Sm ( t ) - Gv - Gbs /10| hi

m,k ( t ) |2 (12)

其中 Gv、Gbs 分别为车辆与基站的天线增益。设

Pm ( t ) 为第 t帧内车辆的总发射功率，上限为Pmax，

当车辆在同一时隙获得多个RB时，总发射功率在

其占用的全部V2I和V2U RB之间等分。记 nm ( t,s )

为时隙 s内分配给车辆m的RB总数，则其单RB实

际发射功率pm ( t,s )为：

nm ( t,s ) = ∑
k = 1

K

xi
m,k,s ( t ) + ∑

u ∈ U
∑
k = 1

K

xu
m,u,k,s ( t ),

pm ( t,s ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Pm ( t )
nm ( t,s )

, nm ( t,s ) > 0,

0, nm ( t,s ) = 0.

(13)

则V2I链路的等效平均可达速率为：

Ri
m ( t ) =

1
Ns
∑
s = 1

Ns ∑
k = 1

K

xi
m,k,s ( t ) B0 log2(1 +

pm ( t,s ) g i
m,k ( t )

B0 N0 Fbs ) (14)

其中N0为噪声功率谱密度，Fbs为基站接收机噪声

系数。

2.3.2　V2U传输模型

V2U 链路为空地信道，视距（line-of-sight, 

LoS）传播概率随仰角增大而提高。记车辆m与无

人机 u 间的三维距离为 d u
m,u ( t )，仰角为 φm,u ( t ) =

180
π

arcsin ( zu ( t )

d u
m,u ( t ) )，则 LoS 概率采用经典空地信

道模型刻画：

Pr LoS
m,u ( t ) =

1

1 + ωa exp ( )-ωb( )φm,u ( t ) - ωa

(15)

其中ωa、ωb为由传播环境决定的常数，φm,u ( t )以

度为单位。V2U平均路径损耗由自由空间损耗与附

加损耗的概率加权组成（dB）：

Lu
m,u ( t ) = 20 log10( 4πfcd u

m,u ( t )

c0 ) + Pr LoS
m,u ( t )ηLoS

+(1 - Pr LoS
m,u ( t ) )ηNLoS

(16)

其中 fc为V2U载波频率，c0为光速，ηLoS、ηNLoS分

别为视距与非视距条件下的附加损耗。由于V2U 

链路存在较强的直射分量，小尺度衰落采用莱斯因

子为 Kr 的莱斯模型刻画，与式(12)同理可得 V2U 

信道功率增益g u
m,u,k ( t )，其中天线增益为Gv与Guav。

车辆m的V2U链路可达速率为：

Ru
m,u ( t ) =

αm,u ( t )

Ns
∑
s = 1

Ns ∑
k = 1

K

xu
m,u,k,s ( t ) B0 log2(1 +

pm ( t,s ) g u
m,u,k ( t )

B0 N0 Fuav ) (17)

其中Fuav为无人机接收机噪声系数，因子αm,u ( t )保

证仅覆盖范围内的链路可用。

2.4　任务计算与排队模型

车辆 m 的任务 Dm ( t ) 按比例 γl
m ( t )、 γi

m ( t )、

γu
m,u ( t ) 拆分为本地、基站与无人机三部分并行处

理，处理1 bit数据所需CPU周期数为 c，本地、无

人机与基站的计算频率分别为 fl、fu与 fi。

2.4.1　任务计算模型

任务的本地份额、基站份额与无人机份额分别

由车载处理器、基站服务器和无人机计算单元执

行。三类节点对应的计算时延为：

T l
m ( t ) =

γl
m ( t ) Dm ( t )c

fl

,T i,cp
m ( t ) =

γi
m ( t ) Dm ( t )c

fi

,

T u,cp
m,u ( t ) =

γu
m,u ( t ) Dm ( t )c

fu

(18)

依据动态电压频率调节下的CMOS功耗模型，

相应的计算能耗为：

E l,cp
m ( t ) = κf 2

l γ
l
m ( t ) Dm ( t )c,

E i,cp
m ( t ) = κf 2

i γ
i
m ( t ) Dm ( t )c,

E u,cp
m,u ( t ) = κf 2

u γ
u
m,u ( t ) Dm ( t )c

(19)

其中κ为芯片有效电容系数。计算时延随处理频率

升高而缩短，计算能耗则与处理频率的平方成

正比。

2.4.2　任务排队模型

卸载份额须先经无线链路上传，再在边缘节点

排队与执行。本文采用逐帧任务结算机制，各帧任

务独立排队与处理，超出时延阈值的任务记为违约

且不延续至下一帧。每帧新任务按照上传完成时刻

··5
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重新排序，并采用先到先服务（First-Come First-

Served, FCFS）规则依次执行。以基站路径为例，

车辆m的上传时延为：

T i,tx
m ( t ) =

γi
m ( t ) Dm ( t )

Ri
m ( t )

(20)

任务到达基站的时刻即其上传完成时刻。基站

按FCFS规则依次执行到达的任务，车辆m的任务

在基站的服务时长为 γi
m ( t ) Dm ( t )c/fi。将当帧向基

站卸载的任务按到达时刻升序排列，记第 j个任务

的到达时刻为a( j )、服务时长为e( j )，则其开始服务

时刻b( j )与排队时延W( j )满足递推：

b( j ) = max{a( j ), b( j - 1) + e( j - 1)},  W( j ) = b( j ) -

a( j ) (21)

由此，车辆m经基站路径的总时延为：

T i
m ( t ) = T i,tx

m ( t ) + W i
m ( t ) +

γi
m ( t ) Dm ( t )c

fi

(22)

无人机按照相同的 FCFS 规则处理已上传任

务。对于车辆实际关联且可用的 V2U 路径，其上

传时延按照对应链路速率计算；未关联或不可用

的 V2U 路径不参与卸载，其卸载比例置为 0，也

不计算相应的上传时延。卸载至无人机u的上传时

延为 T u,tx
m,u ( t ) = γu

m,u ( t ) Dm ( t ) /Ru
m,u ( t )，其排队时延

记为W u
m,u ( t )。无人机子路径时延为：

T u
m,u ( t ) = T u,tx

m,u ( t ) + W u
m,u ( t ) + T u,cp

m,u ( t ) (23)

车辆m的无人机路径时延为：

T u
m ( t ) = ∑

u ∈ U
αm,u ( t )T u

m,u ( t ) (24)

每辆车最多关联一架无人机，式（24）实际取

关联无人机路径的时延。

2.4.3　系统总时延与总能耗

三条路径并行执行，车辆m的任务完成时延取

三者最大值：

Tm ( t ) = max{T l
m ( t ), T i

m ( t ), T u
m ( t )} (25)

相应的时延违约量为 Vm ( t ) = max{0, Tm ( t ) -

τmax}，第 t 帧的总时延与总违约量分别为 TΣ ( t ) =

∑m ∈MTm ( t )与VΣ ( t ) =∑m ∈MVm ( t )。

车辆m的任务处理能耗包括三处计算能耗与两

路传输能耗：

Em ( t ) = E l,cp
m ( t ) + E i,cp

m ( t ) + ∑
u ∈ U

E u,cp
m,u ( t )

+P i
m ( t )T i,tx

m ( t ) + ∑
u ∈ U

P u
m,u ( t )T u,tx

m,u ( t )
(26)

其中，P i
m ( t )和P u

m,u ( t )分别为V2I和V2U链路的等

效平均发射功率，由单RB实际功率及实际RB占

用情况计算。两类链路共享车辆总功率预算，并满

足P i
m ( t ) +∑u ∈ UP u

m,u ( t ) ≤ Pm ( t )。

系统总能耗同时计入任务处理能耗与无人机飞

行能耗，即：

EΣ ( t ) = ∑
m ∈M

Em ( t ) + ∑
u ∈ U

Eu ( t ) (27)

2.5　问题构建

本文以系统总时延、总能耗与时延违约量的加

权和为优化目标，联合优化各帧的无人机三维轨迹

{qu ( t )}、RB分配{xi
m,k,s ( t ),xu

m,u,k,s ( t )}、车辆总发射

功率 Pm ( t ) 与任务卸载比例{γl
m ( t ),γi

m ( t ),γu
m,u ( t )}，

问题建模为：

P0 ( t ): min ω1TΣ ( t ) + ω2 EΣ ( t ) + ω3VΣ ( t )

s.t.  C1: ∑
m ∈M

xi
m,k,s ( t ) + ∑

m ∈M
∑
u ∈ U

xu
m,u,k,s ( t ) ≤ 1, ∀k,s

C2: xi
m,k,s ( t ), xu

m,u,k,s ( t ) ∈ { 0,1 } , ∀m,u,k,s

C3: 0 ≤ Pm ( t ) ≤ Pmax, ∀m

C4: γl
m ( t ) + γi

m ( t ) + ∑
u ∈ U

γu
m,u ( t ) = 1, ∀m

C5: γl
m ( t ), γi

m ( t ), γu
m,u ( t ) ≥ 0, ∀m,u

C6: γu
m,u ( t ) ≤ αm,u ( t ), ∀m,u

C7: 式 (5) (6 ) (7)

(28)

其中ω1、ω2、ω3为尺度平衡权重，用于协调系统

总时延、总能耗和时延违约量三项指标的数值尺度

与优化优先级。考虑到本文面向时延敏感任务，权

重设置在平衡时延与能耗的同时，优先保障任务截

止期。此外，C1、C2 为资源块正交分配约束，C3

为车辆总发射功率约束，C4~C6保证任务拆分的可

··6
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行性，C7为无人机机动性与飞行安全约束。

问题 P0同时包含离散与连续决策变量，属于

混合整数非凸规划；速率与排队过程使目标函数与

决策变量之间存在跨层非线性耦合。为此，第3章

提出分层求解框架，将原问题分解为轨迹控制、资

源分配与任务卸载三个子问题，逐层高效求解。

3　基于流匹配模型的协同资源调度方法

本章针对问题P0提出分层求解框架。3.1节阐

述分层依据与框架构成，3.2节至3.4节分别给出轨

迹层、资源层与卸载层的求解方法，3.5节给出整

体算法流程并分析计算复杂度。

3.1　分层求解框架

问题 P0同时包含连续轨迹变量、离散资源变

量与排队耦合，难以在单帧时限内整体求解。无人

机位置首先确定覆盖范围与信道状态，资源分配随

后确定链路速率，任务卸载最终依据速率和排队先

验确定拆分比例。据此，本文构建三层顺序求解框

架，以获得P0的可执行近似解。该分层过程并非

将P0 分解为三个独立子问题，而是依据无人机轨

迹、链路速率与任务卸载之间的依赖关系逐层固定

变量。P1 是针对轨迹变量构造的可解代理问题。

其中，任务负载加权覆盖促使无人机优先服务需求

较高的车辆，飞行高度用于权衡覆盖范围与链路质

量，机动代价则限制无人机位移和升降带来的飞行

开销。P1得到的无人机位置将更新覆盖关系和信

道状态，资源层据此确定链路速率，卸载层再结合

链路速率与节点队列完成任务拆分，最终共同作用

于P0中的时延、能耗和截止期违约量。

整体流程如图2所示。轨迹层将部署子问题凸

化为二阶锥规划（second-order cone programming, 

SOCP）并逐机求解。资源层采用 FlowRA生成候

选动作，经确定性解码得到功率与整数资源变量，

再择优选定执行动作。卸载层在选定资源方案下，

通过MILP与排队反馈迭代修正任务拆分比例。

3.2　无人机轨迹优化求解

轨迹层在每帧开始时，依据当前车辆分布与任

务负载为每架无人机决策新的三维位置。无人机位

置通过覆盖关系与信道增益影响后续两层，因此轨

迹层加权覆盖效用、飞行高度和机动代价为目标。

首先，由于覆盖指示与机间安全距离使轨迹优

化问题呈现非凸性。对此采取两项凸化处理。其

一，将覆盖指示松弛为连续变量 sj ∈ [ 0,1]，并为覆

盖约束引入非负松弛量 ϵj。其二，将机间距约束在

上一帧可行位置处线性内近似，以切平面nT
u,u′(ou -

ou′) ≥ dmin 替代原非凸约束，其中 ou = ( xu,yu )为水

平位置，nu,u′为由参考位置 ou′指向 o-
u的单位向量，

o-
u表示上一帧取值。机动代理代价定义为：

C mv
u = ou - o-

u 2
+ μa[ zu - z -

u ]
+

+ μd[ z -
u - zu ]

+
(29)

其中 [⋅]+ = max {⋅,0 }，对爬升的惩罚高于下降

（μa > μd）。由此，无人机u的轨迹优化目标为：

图2　分层联合优化算法流程

··7



通 信 学 报 第 XX 卷 

P1: minxu,yu,zu, { sj } , { ϵj }
 

-λc ∑
j ∈Mu

wj sj + λh zu

+λeC
mv
u + λϵ ∑

j ∈Mu

ϵj

s.t. 
 pj - ou ≤ zu tan θ + CB( )1 - sj

+ϵj, ∀j ∈Mu

nT
u,u′( )ou - ou′ ≥ dmin, ∀u′ ≠ u

0 ≤ sj ≤ 1,  ϵj ≥ 0, ∀j ∈Mu

式 (5) (6 )

(30)

其中Mu为待覆盖车辆集合，wj为随任务负载递增

的覆盖权重，CB 为充分大常数。目标函数由加权

覆盖、飞行高度、机动代价和覆盖松弛惩罚。各组

约束分别描述松弛覆盖关系、机间安全距离的线性

内近似、变量范围以及式(5)(6)给出的机动与高度

限制，ϵj用于保持可行性。经上述处理，P1构成小

规模 SOCP，可以使用内点求解器直接求解。

多机联合轨迹优化采用顺序求解策略。按固定

编号依次求解各机的 P1，求解第 u架无人机时将

u - 1前架已覆盖的车辆从Mu中剔除，使各机分工

于尚未覆盖的区域。同时以线性约束将各机水平位

置限定于预划分的责任区内，避免多机聚集。

3.3　基于流匹配的资源分配模型

资源层为车辆确定发射功率和资源块-时隙单

元。本文以连续向量表征逐车资源决策，由

FlowRA 学习低代价动作的条件分布并确定资源

方案。

3.3.1　资源动作表征与代价评价

系统状态记为 s ∈ R4M。每辆车对应四维特征，

依次为归一化任务负载、V2I大尺度链路质量、关

联无人机对应的V2U大尺度链路质量以及 V2U可

连接指示。所有车辆特征按固定编号拼接后输入

FlowRA。基站和无人机队列不作为速度场的条件

输入，而是在在线评价中直接用于候选排序。在任

务和链路状态相同而队列状态不同时，FlowRA的

条件候选分布保持不变，但候选排序和最终卸载结

果随队列先验调整。车辆编号仅用于确定各车辆特

征的输入顺序，当前考虑固定的车辆数。

FlowRA为每辆车生成一个功率分量和一个资

源权重分量，动作定义为：

a = (aP
m, aρm )m ∈M ∈ [ 0,1]2M (31)

动作解码为：

P̄m = Pmin + aP
m( )Pmax - Pmin ,

Pm = 10( )P̄m - 30 /10,

ρm = max{ }ρmin,aρm ,

(32)

其中 P̄m 的单位为 dBm，Pm 的单位为 W，Pm 为

FlowRA为车辆m生成的总发射功率。完成RB分

配后，车辆总功率在同一时隙占用的全部 V2I 和

V2U RB之间等分。因此，FlowRA只需为每辆车

输出一个功率分量。

记当前帧活跃链路集合为L，链路 ℓ ∈ L继承

所属车辆m (ℓ )的权重，即 ρℓ = ρm (ℓ )。资源单元总

数为KNs，链路配额写为：

b = I ( )||L ≤ KNs ,  Nr = KNs - b ||L ,

nℓ = b +

ê

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê ú

û

ú

ú
ú
úú
ú

ú

ú
Nr

ρℓ∑
ℓ′ ∈ L

ρℓ′
+ δℓ,  ℓ ∈ L,

(33)

其中 b表示保底配额，δℓ ∈ { 0,1 }用于补齐取整余

量，并满足∑ℓ ∈ Lnℓ = KNs。

记 资 源 集 合 为 Ω = {( k,s ) |1 ≤ k ≤ K,1 ≤ s ≤
Ns }，πt ( j ) 表示第 t 帧固定排列中的第 j 个资源单

元。链路按任务负载和资源权重降序编号为 

ℓ1,…,ℓ |L|，令 q0 = 0，其具体分配为：

qr = ∑
p = 1

r

nℓp
,

Ωℓr
= { }πt ( j ) | qr - 1 < j ≤ qr ,

xℓr,k,s = I ( )(k,s ) ∈ Ωℓr
.

(34)

为降低动作维度和在线生成开销，FlowRA采

用逐车动作表示，同一车辆的V2I与V2U链路共享

发射功率和资源权重，但两类链路的速率仍根据各

自获得的RB及实际信道增益分别计算。式（34）

中的资源单元顺序在每帧内固定，并对所有候选动

··8
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作保持一致，从而避免在高维动作空间中直接搜索

组合规模较大的逐RB分配。该简化适用于各RB

统计特性相近的场景。动作解码后即可计算V2I与

V2U速率。资源层使用当前排队先验
-
Q求解一次

排队感知卸载问题 P3，以所得时延、任务能耗和

违约量构造候选评价值：

J͂ (a ; s,
-
Q ) = ∑

m ∈M
[ ]ω1T͂m( )a + ω2 E͂m( )a + ω3V͂m( )a

(35)

据此，资源动作选取问题写为：

P2: min
a ∈ [ 0,1]2M J͂ (a ; s,

-
Q ) (36)

P2 即在连续动作空间内搜索低评价值资源

动作。

3.3.2　面向资源动作的条件速度场建模

基于上述动作空间与评价函数，FlowRA以系

统状态 s为条件，学习低代价资源动作的分布。设 

x0~N (0,I )为源噪声，a⋆为经式(35)筛选的低代价

资源动作。对于随机流时间 τ ∈ [ 0,1]，构造从噪声

到目标动作的线性路径及其目标速度[10]：

xτ = (1 - τ )x0 + τa⋆,  uτ = a⋆ - x0,  τ ∈ [ 0,1]
(37)

其中xτ是噪声向目标动作演化过程中的路径中间变

量，uτ为目标演化方向。条件速度场 vθ (xτ,τ,s ) 拟

合uτ，从而学习在状态 s下将噪声逐步流向至低代

价资源动作的方向。

速度场由残差多层感知机（multilayer percep‐

tron, MLP）实现。状态 s与路径中间变量xτ分别经

全连接层、层归一化和SiLU激活编码，流时间 τ经

正弦位置编码与两层MLP处理。三路特征拼接后

输入残差全连接模块，线性输出层给出 2M 维速

度，分别描述各车辆功率分量和资源权重分量的演

化方向。

速度场采用线性输出，动作边界在数值积分结

束后统一处理。网络训练目标为：

LFM (θ ) = E
(s,a⋆ ),x0,τ

é
ë
êêêêvθ(xτ,τ,s) - (a⋆ - x0 ) 2

2

ù
û
úúúú (38)

式 (38)使速度场逼近式 (37)给出的目标演化

方向。

3.3.3　FlowRA模型训练与在线资源决策

训练阶段在多种任务负载下采集状态集合S。
每个状态首先生成若干随机动作，经式(32)至式

(35)评价后保留代价较低的Np个动作，组成目标集

合 As。速度场采用小批量随机梯度法训练。每次

从 D = {(s,a ) | s ∈ S,a ∈ As } 抽取 B 个样本，对目

标动作加入幅度为 εa的高斯扰动并投影至[ 0,1]2M，

再按式(37)(38)计算批均值损失并反向传播。参数

由 AdamW更新，梯度范数截断至 cg，权重衰减系

数为 λ，学习率按 ηg = η0 [1 + cos (πg/G ) ] /2 余弦

衰减。

每轮训练后，FlowRA生成新候选并更新目标

集合，使生成分布逐轮向低代价区域集中，具体流

程如算法 1 所示。

算法1  FlowRA训练算法

输入 训练状态集合 S、训练轮数N r、每状态

候选数N tr
c 、动作集合容量Np、回归步数G、小批

量大小B、初始学习率 η0、权重衰减系数 λ、动作

扰动幅度 εa、梯度截断阈值cg

输出 速度场参数θ

1)for 每个状态 s ∈ Sdo

2) 随机生成N tr
c 个候选资源动作

3) 按式(32)至式(35)评价候选，保留评价值最

小的Np个构成As

4)end for

5)for r = 1,2,…,Nr do

6) D ← {( s,a ) | s ∈ S, a ∈ As }

7) for g = 0,1,…,G - 1 do

8) 抽取B个样本，对目标动作施加 εa高斯扰动

并投影

9) 采样X0和 τ，按式(37)构造xτ与uτ
10) 按式(38)计算损失并反向传播

11) 按余弦衰减设置 ηg，裁剪梯度至 cg，以

AdamW ( λ )更新θ

12) end for

13) for 每个状态 s ∈ Sdo

14) 由当前FlowRA生成N tr
c 个候选动作

15) 评价新动作，与As合并后保留评价值最小

的Np个

16) end for

17)end for

训练完成后固定速度场参数 θ，每帧资源决策

时，FlowRA根据当前状态 st 生成Nc 个资源候选。

每个候选从独立高斯噪声出发，沿速度场执行Nf 

步显式欧拉积分，第k步更新为：

··9
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xk + 1 = xk + Δτvθ(xk,kΔτ,st ) ,

Δτ =
1
Nf

, k = 0,…,Nf - 1
(39)

积分结束后，通过逐元素区间投影得到满足动

作范围的资源向量：

a(n ) = Π
[ 0,1]2M(x(n )

Nf ) ,

[Π[ 0,1] ( x ) ]
j

= min { 1, max { 0,xj } }
(40)

各候选经式(32)至式(35)映射和评价后，选取

评价值最小的动作：

at = arg min
a ∈ { a(1),…,a( Nc )}

J͂ (a ; st,
-
Q

(0 ) ) (41)

3.4　排队感知的任务卸载决策

在轨迹与资源动作给定后，资源块、功率与链

路速率均已确定。为保证排队时延仅作用于实际使

用的卸载路径，引入基站路径激活变量 β i
m 和无人

机路径激活变量 βu
m,u。将 FCFS排队时延固定为先

验参数Q = { Qi
m,Qu

m,u }，得到混合整数线性规划P3：

P3(Q ):     min
{ γm } , { Tm } , { ξm } ,

{ β i
m } , { βu

m,u }

     ∑
m ∈M( )ω1Tm + ω2 Êm + ω3ξm

s.t.     Tm ≥ γ
l
m Dmc

fl

,    ∀m,

Tm ≥ γi
m( )Dm

Ri
m

+
Dmc

fi

+ β i
mQi

m,    ∀m,

Tm ≥ γu
m,u( )Dm

Ru
m,u

+
Dmc

fu

+ βu
m,uQu

m,u, ∀m,u,

Tm ≤ τmax + ξm,    ξm ≥ 0,    ∀m,

γl
m + γi

m + ∑
u ∈ U

γu
m,u = 1,    ∀m,

0 ≤ γi
m ≤ β i

m,    ∀m,

0 ≤ γu
m,u ≤ βu

m,u,    ∀m,u,

βu
m,u ≤ αm,u,    ∀m,u,

γl
m ≥ 0,    β i

m,βu
m,u ∈ { 0,1 } ,    ∀m,u.

(42)

P3的目标函数由任务完成时延、任务处理能

耗和时延超限惩罚组成。二元变量β i
m和βu

m,u分别表

示基站路径和无人机路径是否被激活。约束 γi
m ≤

β i
m和 γu

m,u ≤ βu
m,u保证正的卸载比例只能出现在激活

路径上。当 V2U 路径不可用或未被激活时，其卸

载比例为 0，相应的上传与排队时延项不参与任务

完成时延计算；仅对实际关联且激活的 V2U 路径，

根据其正的链路速率计算上传时延和排队时延。固

定排队先验后，P3为包含少量路径激活变量的混

合整数线性规划。

P3的解依赖排队先验，拆分同时决定FCFS结

算得到的排队时延。本文采用有限轮排队反馈迭代

协调二者。记Φ (γ )为拆分方案γ经FCFS结算后得

到的路径排队时延，以历史排队时延统计量为初值

-
Q

(0 )
。第 i 轮求解 γ(i ) = P3(

-
Q

(i )
) 后，更新排队

时延：

-
Q

(i + 1)
= (1 - η)-Q (i )

+ ηΦ (γ(i ) ) (43)

其中η ∈ (0,1]为阻尼系数，共迭代 Iq轮。由于任务

拆分比例可能改变上传完成时刻及 FCFS 服务顺

序，本文保留各轮可行解，并根据实际FCFS结算

后的目标值选取最优方案。

3.5　整体算法流程与复杂度分析

综合以上三层，所提算法的单帧执行流程如算

法 2 所示。

算法2  基于流匹配的分层联合优化算法

输入 上一帧无人机位置、历史排队时延统计

量、速度场参数θ

输出 本帧部署位置、资源分配、卸载比例

1)更新车辆位置，生成任务负载Dm ( t )

2)for u = 1,2,…,U do // 轨迹层

3) 剔除已被前序无人机覆盖的车辆，求解 P1 

得qu ( t )

4)end for

··10
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5)更新信道增益与覆盖指示αm,u ( t )

6)构造状态 st，按式(39)(40)生成Nc个FlowRA

动作 // 资源层

7)for 每个候选动作 do

8) 按式(32)至式(34)解码并计算链路速率

9) 用 Q̄(0 )求解一次P3，按式(35)计算评价值

10)end for

11)按式(41)选择资源动作并固定功率与RB

12)for i = 0,1,…,Iq - 1 do // 卸载层

13) 求解P3(Q̄(i ))得 γ(i )，FCFS结算得Φ (γ(i ) )

14) 按式(43)更新 Q̄(i + 1)

15)end for

16)在各轮拆分方案中按结算目标值择优执行

17)更新跨帧排队统计

计算复杂度方面，设单次求解P1和P3的复杂

度分别为 CSOCP 与 CMILP。轨迹层顺序求解U个 P1，

复杂度为 O (UCSOCP )。资源层生成 Nc 个候选需要 

Nc Nf次速度场前向传播，并对各候选求解一次P3，

复杂度为O ( Nc Nfd
2
h + NcCMILP )。卸载层执行 Iq 轮

排队反馈迭代，复杂度为O ( IqCMILP )。因此，总复

杂度为O (UCSOCP + Nc Nfdh2 + ( Nc + Iq )CMILP )。
4　实验分析

本章验证所提方法的有效性。首先介绍仿真场

景、参数设置与基线算法，然后依次从无人机覆

盖、系统总体性能与任务卸载行为三个层面展开

分析。

4.1　实验设置

仿真场景如图 3所示，部署 1个位于区域中央

的基站与5架旋翼无人机，50辆车沿车道行驶并随

机产生计算任务。评估时，系统总任务负载在 30-

50 Mb间变化以考察不同拥塞程度下的性能。设置

39、42和 45三个独立随机种子，每个种子在各档

负载下仿真 20帧，不同随机种子独立产生车辆轨

迹、信道衰落与任务到达过程，因此测试结果同时

覆盖了不同车辆空间分布和任务状态，而非针对单

一固定车流快照进行评估。所有算法在相同随机种

子下共享车辆轨迹、信道衰落与任务到达序列，以

保证对比公平性。目标函数权重通过独立验证场景

上的粗粒度网格搜索确，最终保留在时延、任务成

功率和时延积（energy-delay product, EDP）之间综

合表现较优的组合，具体参数取值汇总于表1。

为全面评估所提方法，采用如下的对比算法：

⑦LVM（large vision model, LVM）智能体，采用

未经微调的 Qwen2.5-VL-72B-Instruct 通过任务提

示与历史决策信息进行上下文引导，以车辆分布和

无人机覆盖状态快照作为输入，输出各无人机的三

维部署位置，资源分配层采用DDPG，卸载层采用

MILP求解，该方法用于评估云端视觉语义信息辅

助轨迹规划的决策效果；⑦MADRL 轨迹规划，将

轨迹层替换为MADQN，每架无人机依据局部观测

选择离散移动动作；⑦MADRL任务卸载，将卸载

层替换为MADDPG，由各车辆智能体输出三路连

续分配比例；⑦全MADRL轨迹层采用 MADQN、

卸载层采用多智能体深度确定性策略梯度（multi-

agent deep deterministic policy gradient, MADDPG；

⑦贪心卸载，均匀分配资源块并以最大功率发射，

每辆车选择当前速率最优的单一路径全量卸载；⑦

随机分配，对资源块优先级、发射功率与卸载比例

均随机赋值；⑦本地计算，全部任务由车载处理器

执行。

4.2　无人机部署与覆盖分析

图4给出了负载30 Mb、随机种子为42下无人

机三维部署与覆盖快照。轨迹层求解后，车流密集

区域的无人机降低高度以获得更优的视距信道，车

流稀疏区域的无人机则升高以扩大覆盖半径。该帧

中 50辆车中有 46辆处于至少一架无人机的覆盖范

围内，覆盖率达到了92%。这表明变高度联合优化

能够使空中计算资源随车流空间分布自适应配置。

4.3　系统总体性能对比

4.3.1　时延与任务成功率

图 5与图 6分别给出各算法在五档负载下的系

图3　仿真环境示意
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统总时延与任务成功率。所提方法在全部负载下时

延最低：负载30 Mb时总时延为18.47 s，较最优的

对比算法（MADRL 轨迹规划， 21.85 s）降低 

15.50%；负载 50 Mb 时为 39.05 s，较最优对比算

法（MADRL 任务卸载，47.96 s）降低18.57%。任

务成功率呈现相同趋势：所提方法从负载30 Mb 时

的 98.50% 缓降至 50 Mb时的 86.39%，而最优对比

算法在50 Mb时已降至74.38%。

值得注意的是，所提方法相对对比算法的优势

随负载增加而扩大：时延降幅从 15.50% 扩大至 

18.57%，成功率领先幅度扩大 12.01%。随着负载

升高，资源竞争加剧且可行资源组合更为复杂，所

提方法的相对优势进一步扩大。这与FlowRA通过

多候选采样覆盖不同资源方案的设计动机相一致。

4.3.2　能耗分析

图7给出各算法的系统总能耗。由于本地计算

策略的任务成功率极低，难以满足系统服务质量要

求，因此后续能耗对比仅考察能够提供有效卸载服

图4　无人机三维部署与覆盖快照

图5　系统总时延对比

图6　任务成功率对比

  表1　 主要仿真参数

参数

仿真区域/m × m

无人机飞行高度范围 zmin~zmax/m

无人机最大飞行速度v
maxh/(m·s-1)

无人机覆盖半张角θ/(°)

单车任务量/Mb

系统总任务负载/Mb

任务时延阈值 τmax/s

系统总带宽/MHz

资源块数量K

每帧传输时隙数Ns

瑞利衰落平均信道增益/dB

莱斯因子/ dB

本地计算频率 fm / GHz

无人机计算频率 fu / GHz

基站计算频率 f0 / GHz

每比特所需CPU周期数cm/(cycles·bit-1)

目标函数权重ω1,ω2,ω3

FlowRA速度网络隐藏层维度

在线候选数Nc

初始学习率

训练轮数Nr

批量大小 B

目标动作扰动幅度 εa

权重衰减系数λ

梯度截断阈值cg

FlowRA欧拉积分步数Nf

排队反馈迭代轮数 Iq

阻尼系数η

随机种子

数值

300 × 300

50~100 (初始60)

15

42.44

{0.5,1,2}

{30,35,40,45,50}

1

10

55

2(时隙长度0.5 s)

2

7

0.5

5

9

1000

1,0.001,20

512

12

3 × 10-4

20

256

0.01

1 × 10-5

1.0

8

3

0.5

39，42，45
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务的方案。在提供有效卸载服务的方法中，所提方

法能耗位于第三位。在负载50 Mb 时为1295 J，略

高于 MADRL 轨迹规划（1160 J）与 LVM 智能体

（1198 J），但较 MADRL 任务卸载、全 MADRL、

随机分配与贪心卸载分别降低 24.64%、27.43%、

29.19%与 62.68%。所提方法以更高比例将任务卸

载至高频率的边缘节点以压缩时延，属于加权目标

下以少量能耗换取大幅时延与违约改善的合理

权衡。

4.3.3　综合性能

为进一步分析算法的任务完成效率，图8 给出 

EDP，即逐帧总时延与总能耗之积的均值。EDP是

刻画时延—能耗折中的标准指标，EDP 越低表明

时延—能耗综合代价越低。所提方法在全部负载下

EDP 最低：负载 30 Mb 时为 1.91×10⁴ J·s，较次优

方案低 14.08%；负载 50 Mb时为 5.04×10⁴ J·s，较

次优方案低 12.01%，较贪心卸载（3.13×10 ⁵ J·s）

低 83.91%。这说明所提方法在所比较方法中取得

最佳的时延—能耗综合效率。

图9 进一步给出系统总目标值。所提方法在全

部负载下总目标值最低：负载30 Mb时较最优对比

算法降低 22.76%；负载 50 Mb时较最优对比算法

降低 69.87%。该结果表明所提方法的优势并非来

自单项指标，而是整体决策质量的提升，且负载越

高优势越显著，表明在面临密集的时延感性任务

时，本文的方法做出更优的资源分配方案和卸载

决策。

4.3.4　资源分配层消融分析

为验证FlowRA资源分配模块的有效性，在保

持轨迹优化模块P1和任务卸载模块P3不变的条件

下，分别以 DDPG 和随机候选资源分配替换

FlowRA。三种方法采用相同的动作空间、动作维

度、RB解码规则和评价函数；FlowRA与随机候选

方法采用相同的候选数量和评价预算。由图10（a）

和图 10（b）可见，FlowRA在各负载下均具有最

低的平均总时延和最高的任务成功率。在50 Mb负

载下，相较于DDPG和随机候选资源分配，时延分

别 降 低 25.27% 和 52.33%， 任 务 成 功 率 达 到

86.39%，分别提高15.48%和43.32%。

由图10（c）和图10（d）可见，FlowRA在各

负载下也具有最低的平均总能耗和系统总目标值。

在50 Mb负载下，其平均总能耗为1295 J，较两种

消融方案分别降低 23.38%和 48.61%；系统总目标

值为64.47，分别降低58.84%和86.90%，且相对优

势随负载升高而扩大。

4.4　任务卸载行为分析

为解释 4.3节中各算法的性能差距，本节在负

载30 Mb、随机种子为42下对各算法的卸载决策行

为进行分析，依次考察任务在三条计算路径上的分

配比例与分路时延和各计算节点的负载分布。

4.4.1　卸载比例与分路时延

图 11给出各算法的任务三路分配比例。所提

方法将26.92%、28.87% 与44.21% 的任务分别分配

至本地、基站与无人机：无人机承担最大份额，因

图7　系统总能耗对比

图8　能耗-时延积EDP对比

图9　系统总目标值对比
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为无人机的覆盖优化使多数车辆拥有近距离视距

V2U链路，且 5架无人机提供了并行的计算容量；

基站与本地则吸收其余负载，避免单一路径拥塞。

LVM智能体与MADRL轨迹规划的分配结构相近，

差异主要源于轨迹层：其覆盖质量欠佳使部分车辆

缺少优质V2U链路，任务被迫回退本地。相比之

下，贪心卸载放弃本地计算，将 87.17% 的任务集

中卸载至基站，这是由于其逐车独立选择当前最优

路径而不感知队列状态，导致所有车辆涌向同一节

点；全 MADRL 与随机分配则分别将 36.59% 与

35.46% 的任务留在本地，未能充分利用边缘

资源。

图 12给出三条路径的平均分路时延，分路时

延的最大值为任务完成的总时延。所提方法三路时

延为 0.43 s、0.38 s与 0.38 s，在所有算法中最低且

最均衡。LVM智能体与MADRL 轨迹规划同样呈

现均衡形态，但整体高于所提方法约0.05～0.11 s。

而贪心卸载的基站路径时延高达 1.36 s，本地计算

的单路时延为1.59 s，均超过1 s的时延阈值。

4.4.2　计算节点负载分布

图 13 给出各算法中基站与 5架无人机平均每

帧承担的计算负载。所提方法的配置最为均衡且对

空中资源利用最充分。LVM智能体的无人机间分

布同样较均匀，但无人机合计仅11.25 Mb，低于所

提方法约 15%。MADRL轨迹规划与全MADRL 虽

然基站负载与所提方法相近，但无人机间负载明显

失衡。贪心卸载最为极端：基站负载高达 26.15 

Mb，约占系统总负载的 87%，节点负载的失衡直

接转化为排队时延的增长。

4.5　运行时间分析

为评估各算法的在线计算开销，所有方法均在

同一硬件环境下测试。当前的实验平台配置为 In‐

tel Xeon Gold 5218R CPU、 NVIDIA RTX 3090 

GPU、 128 GB 内存和 Ubuntu 20.04 操作系统 ；

LVM智能体则单独统计商业云端API的端到端墙

钟时间。图14给出了系统总任务负载为30～50 Mb

时的单帧运行时间，折线和误差棒分别表示均值与

标准差。

图10　资源分配层消融分析

图11　算法任务三路分配比例

图12　算法平均分路时延

图13　算法计算节点负载分布
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本文以帧为决策周期，每帧包含Ns = 2个长度

为Ts = 0.5s的时隙，因此帧长为 1s，无人机轨迹、

资源分配与任务卸载决策均在每帧执行一次。所提

方法的单帧运行时间为423.6~552.8ms，低于1 s帧

周期，表明P1轨迹优化、FlowRA多候选生成与评

价以及P3卸载组成的分层流程具备在线执行条件。

LVM智能体的API墙钟时间为 4.26～5.83 s，超过

1 s帧周期。

5　结束语

本文面向多无人机辅助车联网中的动态资源匹

配与时延敏感任务保障，提出基于流匹配模型的协

同资源调度方法，将无人机三维轨迹、无线资源分

配与计算任务卸载纳入统一框架。所提方法通过轨

迹—资源—卸载三层协同求解，实现资源候选生成

与排队感知任务拆分。仿真结果表明，该方法在所

比较方案中取得了最低的系统总时延、最高的任务

成功率和最低的EDP。
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