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摘  要：在一些复杂时变环境中，地面基站（GBS）可能无法协助处理无人机的计算任务，为此研究了一种基于

数字孪生（DT）技术的移动边缘计算（MEC）蜂窝网络。考虑到多无人机效率，引入多只配备 MEC 服务器的高

空气球（HAB）协助，在此基础上提出一个所有无人机能量最小化问题，并给出一种多无人机轨迹优化和资源分

配方案。应用双深度 Q 网络（DDQN）解决多无人机与多 HAB 之间的关联问题；采用连续凸逼近技术（SCA）

和块坐标下降算法（BCD）对多无人机轨迹和计算资源进行联合优化。仿真实验验证了所提算法的可行性和有效

性。实验结果表明，所提算法使系统能量消耗降低 30%，明显优于对比算法。 
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Abstract: In complex time-varying environment, the ground base station (GBS) may not assist the UAV. Therefore, a 

mobile edge computing (MEC) cellular-connected network based on digital twin (DT) technology was studied. Given the 

efficiency of multi-UAV, multiple high-altitude balloon (HAB) equipped with MEC servers were introduced. On this ba-

sis, an energy minimization problem for all UAV was proposed, and a multi-UAV trajectory optimization and resource 

allocation scheme was presented to solve it. The double deep Q-network (DDQN) was applied to handle the association 

between multi-UAV and multi-HAB, and the multi-UAV trajectory and computing resource allocation were jointly opti-

mized by the successive convex approximation (SCA) and the block coordinate descent (BCD). Simulation experiments 

verify the feasibility and effectiveness of the proposed algorithm. The system energy consumption is reduced by 30%, 

better than the comparison algorithms. 
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0  引言 

无人机（UAV, unmanned aerial vehicle）具有体

积小、价格低和移动性强等特点，其作为空中移动

用户在移动边缘计算中的优势明显[1-3]。然而，当面

对复杂且时间敏感的计算任务时，无人机自身的计

算资源和处理能力明显不足。为了应对上述挑战，

无人机可与配备移动边缘计算（MEC, mobile edge 

computing）服务器的地面基站[4-6]（GBS, ground base 

station）进行协作，以提高自身计算性能。目前，

通过 UAV 和配备 MEC 服务器的 GBS 协作完成计

算任务方面已有较多研究。例如，文献[7]研究了无

人机的飞行轨迹以及卸载调度问题，并利用连续凸

逼近（SCA, successive convex approximation）方法

和迭代算法实现了计算任务处理时间最小化的目

标。文献[8]在综合考虑能量和时间约束的基础上，

在 GBS 和相邻无人机之间选择最佳协作对象卸载

计算任务，并应用密集算法进行实验。文献[9-10]

通过对无人机轨迹、计算任务分配和传输功率的综

合考虑，应用 SCA 方法对初始问题进行一系列转

化，实现了蜂窝连接的无人机 MEC 网络总能量消

耗最小化的目标。文献[11]针对蜂窝连接的多无人

机 MEC 场景，重点考虑地面基站的能量约束和资

源约束，对无人机的总能量消耗进行优化，同样应

用了 SCA 方法对原始问题进行有效求解。 

灾害救援与应急保障是无人机网络的主要应

用场景之一。文献[7-11]均采用静态算法解决目标

问题，并未考虑实际场景中因自然灾害造成部分

GBS 损坏或因地理位置的缺陷导致 GBS 建设困难

的情形。如何在 GBS 缺失的情况下尽快完成无人

机计算任务还需要进一步研究。对此，文献[12]提

出了一个两层无人机的体系结构，其中，低空平台

无人机向配备 MEC 服务器的高空平台无人机卸载

计算任务，并应用多领导者多追随者的 Stackelberg

模型进行求解。但该模型中携带计算任务的低空平

台无人机的位置是预先设定的，没有涉及其机动

性，实际场景往往不符合此条件。另外，高空平台

无人机的计算资源有限，难以应对计算任务量的快

速增加。针对该问题，文献[13]将 MEC 服务器部署

在 计 算 资 源 更 加 丰 富 的 高 空 气 球 （ HAB, 

high-altitude balloon）上。当 MEC 支持的 HAB 接

收到无人机的计算任务时，可独立进行高效处理，

而无须传输到远程 GBS 或云端，以此降低传输时

延。此外，考虑到无人机与 HAB 之间有更强、更

可靠的视距连接，在移动边缘计算中可充分利用

HAB 的分布式计算资源来提高计算性能。这对于

GBS 损坏而无法高效处理无人机的计算任务而言

是一个重大突破。本文由此受到启发，将高空气球

引入本文模型中来协助无人机进行任务卸载，旨在

解决由无人机自身资源限制带来的计算能力不足

等问题，达到负载均衡的效果。 

考虑到多无人机的移动性和自然环境的时变

性，如何在蜂窝连接的无人机网络中捕获各种设备

的位置信息，充分利用计算资源制定卸载策略也是

值得探讨的问题。数字孪生（DT, digital twins）技术

可通过创建虚拟模型等手段来表示物理网络中的真

实对象，并实时监控网络状态，进而为用户提供感

知数据并最终做出准确及时的卸载决策，满足实际

的智能需求[14-16]。鉴于 DT 的技术优势，一些研究将

其与 MEC 相结合构建了数字孪生边缘网络（DITEN, 

digital twins edge network），能够实现卸载模块与实

时环境的频繁交互，查询各个边缘服务器的运行状

态，从而有效提高任务卸载效率并节约系统资源。

例如，文献[16]为解决多地面移动用户能量消耗最小

化问题，构建了整个网络的 DITEN，并应用双深度

Q 网络（DDQN, double deep Q-network）实现了多地

面移动用户与多无人机的关联。文献[17]研究了移动

用户端智能卸载任务到协作移动边缘服务器的问

题，并建立了以降低功耗和时间开销为目标的数学

优化模型，最终采用决策树算法和 DDQN 算法进行

高效求解。然而，文献[16-17]均未涉及无人机的轨

迹连续问题，也未考虑计算任务的拆分情况，而在

携带大量时延敏感型计算任务的无人机应用中，因

自身资源有限，无人机的高效任务处理将成为挑战，

此时飞行轨迹优化和计算任务拆分策略将变得至关

重要。本文将针对这类时延敏感型应用进行着重讨

论，从无人机的飞行路线设计和计算任务卸载比例

方面入手，研究飞行轨迹优化算法，旨在实现无人

机计算任务的高效处理。 

基于以上讨论，本文构建一个由 DT 辅助的多

无人机和多高空气球组成的两层 MEC 模型。该模

型引入多只配备 MEC 服务器的高空气球协助无人

机完成计算任务，应用 DT 技术在高空气球搭建无

人机的数字孪生网络，重现无人机物理实体的实际

运行状况，通过联合优化 UAV-HAB 关联、无人机

的飞行轨迹、无人机的计算频率和计算任务卸载比
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例来实现全部无人机总能量消耗最小化的目标。 

本文的主要贡献如下。 

1) 构建一个由 DT 辅助的多无人机和多高空

气球组成的两层 MEC 模型，并提出一种基于任

务量比例的任务划分策略来管理任务的计算和分

配，在时延、速度的约束下，从能量消耗最小化

的角度提出一个针对 UAV-HAB 关联、无人机轨

迹、无人机的计算频率和计算任务卸载比例的联

合优化问题。 

2) 考虑到所提出优化问题的复杂性和非线性，

任务卸载采用时分多址技术，在连续的时隙中，高

空气球与无人机之间始终存在对应关系，由此将

UAV-HAB 关联的二元整数变量松弛为连续变量，

并应用深度强化学习中的 DDQN 算法求解，实现无

人机与高空气球间的有效关联，完成无人机卸载决

策的制定。 

3) 针对无人机轨迹优化问题的非凸性，提出一种

基于 BCD 的迭代优化算法，将所有优化变量划分

为 UAV-HAB 关联、无人机飞行轨迹、无人机计算

频率和计算任务卸载比例 3 个模块，并应用连续凸

逼近算法来解决无人机飞行轨迹模块中的非凸问

题。BCD 算法在显著降低复杂度的前提下实现了近

似最优解。 

1  系统模型 

考虑到实际场景中多无人机的移动性和自然

环境的时变性特点，本文设计了一个基于 DT 辅助

的 MEC 支持的多无人机网络，分为物理实体网络

和数字孪生网络，如图 1 所示。其中，编号为

, {1,2, , }k k K∈ = … 的 无 人 机 和 编 号 为

, {1,2, , }m m M∈ = … 的配备 MEC 服务器的高空

气球共同构成物理实体网络。高空气球采用均匀部

署，对无人机通信区域全覆盖。无人机与高空气球

以及高空气球之间均通过无线方式进行通信，主要

依靠安装在高空气球上的通信模块来完成，利用时

分多址技术完成任务处理。所有物理实体的数字孪

生体和无线通信环境等共同构成数字孪生网络。物

理实体网络中的无人机和高空气球通过实时信道

将自身运行状态和计算资源情况等发送到数字孪

生网络，数字孪生网络便根据物理实体网络的数据

构建真实世界的虚拟模型，在该模型中，无人机的

数字孪生体借助其实体传送过来的参数等信息，有

效评估多无人机系统能量消耗，辅助其进行最佳决

策的制定。此时无人机只需执行其数字孪生体发送

过来的指令，这种方式可以节省自身寻找最佳卸载

节点的能量消耗和时延。 

 
图 1  基于 DT 辅助的 MEC 支持的多无人机网络 

在给定的时间周期T 内，多架无人机分别从初始

位置飞行到终止位置，在飞行过程中还需要完成自身

随机产生的计算任务。这里，本文应用时分多址技术，

将时间周期 T 均分为 N 份，每个时隙 ,n n∈ =  

{1, 2, , }N… 的时长为 [ ]nδ ，满足 [ ]T N nδ= 。 

假设无人机 k 在时隙 n携带的计算任务量大小

为 （ ）[ ] [ ] 0k kD n D n ≥ ，其中，无人机 k 计算部分任务，

比例为 [ ]k nρ ，并将剩余任务以1 [ ]k nρ- 的比例卸载

给配备 MEC 服务器的 HAB，由 HAB 提供远程计
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算协助。显然， 0 [ ] 1k nρ≤ ≤ ， [ ] 0k nρ = 表示在时

隙 n ，无人机 k 将所有计算任务卸载到 HAB；

[ ] 1k nρ = 表示在时隙 n ，无人机 k 在本地完成所有

计算任务。由于计算结果的大小一般远远小于任务

输入的大小，因此可以忽略 HAB 返回计算结果给

无人机的时间[7]。在三维笛卡儿坐标系中，无人机 k
在时隙 n 的飞行高度为 kH ，水平位置坐标为 

 （ ）[ ] [ ], [ ]k k kL n x n y n=  (1) 

高空气球 m 的悬停高度为 mH ，水平位置坐

标为 

  （ ）,m m mL x y=  (2) 

1.1  信道模型 

在时隙 n，无人机 k 与高空气球m 之间的距离

可以表示为 

 （ ）22

, [ ] [ ]k m k m k md n L n L H H= - + -  (3) 

与文献[18-20]相似，考虑视距链路和自由空间

路径损失模型。因此，无人机 k 和高空气球m 之间

的信道功率增益可以表示为 

 
（ ）

0 0
, 22 2

,

[ ]
[ ] [ ]

k m
k m k m k m

h n
d n L n L H H

β β
= =

- + -
 (4) 

其中， 0β 表示参考距离为 1 m 的信道功率增益[21]。 

本文系统所利用的时分多址技术限制了无人

机的计算卸载过程[22]，即无人机最多与一个 HAB

进行通信。设 ｛ ｝[ ] 0,1m
ka n ∈ 为 UAV k 与 HAB m 之

间关联的二元整数变量，该变量表示 UAV k 是否

被 HAB m 服务。如果 [ ] 1m
ka n = ，表示 HAB m 接

收 UAV k 的计算任务，否则表示不接收。因此，

[ ]m
ka n 需满足以下条件，即 

 
1

[ ] 1
M

m
k

m

a n
=
∑ ≤  (5) 

式(5)表示在任意时隙 n，UAV k 只能将计算任

务卸载给一个 HAB。 
另外，无人机 k 的轨迹 [ ]kL n 受速度 [ ]kv n 和最

小安全距离等的约束，即 

 max[ ]kv n v≤  (6) 

 ,I ,F[0] , [ ]k k k kL L L N L= =  (7) 

 [ 1] [ ] [ ] [ ]k k kL n L n v n nδ+ = +  (8) 

 
2 2

min[ ] [ ] , , ,k jL n L n d k j k j- ∀ ∈ ≠≥   (9) 

其中， ,IkL 表示无人机 k 的初始位置， ,FkL 表示无人

机 k 的终止位置， mind 表示无人机间最小安全距离。

定义无人机 k 在时隙 n 计算卸载时的发射功率为

, [ ]k mp n 。假设每架无人机的发射功率已知，则在时

隙 n，UAV k 和 HAB m 的传输速率表示为 

 , ,

2

[ ] [ ]
[ ] [ ] lb 1 k m k mm m

k k

p n h n
R n a n B

σ
 

= + 
 

 (10) 

其中， B 表示系统带宽， 2σ 表示高斯白噪声[23]。 

1.2  DT 模型 

本文考虑了一种特定类型的数字孪生体，即无

人机。由于数字孪生技术在重现物理实体的实际运

行情况时会消耗大量计算资源，因此本文模型中所

有无人机的数字孪生体将在配备 MEC 服务器的高

空气球中建立。高空气球可以存储每个无人机实体

的原始数据，并监视网络的实时运行状态。无人机

的数字孪生体是无人机实体的数字副本，它不断地

与无人机实体通过实时信道进行交互，并根据实际

的网络拓扑结构、任务请求等进行自我更新。需要

注意的是，数字孪生体不能完全反映无人机的状

态，并且可能与无人机的真实状态值存在估计误

差。故在本文模型中，用 [ ]l
kf n 表示在时隙 n，无人

机 k 与其数字孪生体之间计算频率的估计误差，其

可正可负，本文假设其为正值。根据上述定义，在

时隙 n，无人机 k 的数字孪生体构建如下 

｛ ｝maxDT [ ] , [ ], [ ], [ ], [ ], [ ]l
k k k k k k kn F L n f n f n D n T n=  (11) 

其中， max
kF 表示无人机的数字孪生体对真实最大计

算频率的估计值， [ ]kL n 表示无人机 k 在时隙 n 的位

置， [ ]kf n 表示无人机的数字孪生体在时隙 n 对真实

计算频率的估计值， [ ]kD n 表示无人机 k 在时隙 n

产生的计算任务大小， [ ]kT n 表示完成该计算任务的

最大时延。 

1.3  能量消耗模型 

无人机 k 的能量消耗包括本地计算能量消耗、

传输能量消耗和飞行能量消耗。在时隙 n，无人机

k 的本地计算能量消耗表示为 

 （ ）2

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]l l
k k k k k k kE n K f n f n n D n C nρ= -  (12) 
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其中， kK 表示无人机 k 芯片结构的预设参数值，

[ ]kC n 表示无人机 k 完成 1 bit 计算任务所需要的

CPU 周期数。 

在时隙 n，无人机 k 一方面会进行部分计算任

务的卸载，另一方面会与高空气球 m 保持持续交流

和数据传输，其中的数据包含计算任务的相关信息

和数字孪生体的相关参数等，故在整个时隙 n 中，

无人机 k 的传输能量消耗表示为 

 comm
,[ ] [ ] [ ] [ ]m

k k k mE n a n p n nδ=  (13) 

则在时隙 n，无人机 k 的飞行能量消耗表示为 

 fly[ ] [ [ ]] [ ]k kE n P v n nδ=  (14) 

其中， [ [ ]]kP v n 表示无人机 k 在时隙 n 的飞行功耗，

表示为 

 
2

30
0 0 02

tip

3 [ ] 1
[ [ ]] 1 [ ]

[ ] 2
k i

k k
k

v n PV
P v n P d sM v n

U v n
ε

 
 = + + +
 
 

 

  (15) 

其中， 0P 表示悬停状态下无人机 k 的翼型功率， tipU

表示转子叶尖转速， iP 表示悬停状态下无人机 k 的

诱导功率， 0V 表示前进飞行时感应转子的平均速

度， 0d 表示机身阻力比，ε 表示空气密度， s表示

转子压实度， 0M 表示转子盘面积。 

1.4  时延模型 

在时隙 n，无人机 k 执行计算任务所需的估计

时间为 

 
[ ] [ ]

[ ]
[ ]

l k k
k

k

D n C n
T n

f n
=  (16) 

由于数字孪生体和实体之间的数据交互存在

时延误差，故无人机的数字孪生体有时不能准确反

映无人机实体的真实状态，但真实计算时延和数字

孪生估计时延之间的误差可以提前获得。则在时隙

n ，无人机 k 的真实计算时延与其数字孪生体估计

时延之间的计算时延间隙表示为[24] 

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
[ ]

[ ][ ] [ ] [ ]( [ ] [ ])

l
l k k k k k k k

k l l
kk k k k k

D n C n D n C n D n C n f n
T n

f nf n f n f n f n f n
Δ = - =

- -
 

  (17) 

则在时隙 n ，无人机 k 本地计算实际消耗的时

间为  

 [ ] [ ] [ ]l l l
k k kT n T n T n= + Δ  (18) 

系统参数及其含义如表 1 所示。 

表 1 系统参数及其含义 

参数 含义 

K  无人机数量 

M  配备 MEC 服务器的高空气球的数量 

[ ]kx n  在时隙 n，无人机 k 水平位置的横坐标 

[ ]ky n  在时隙 n，无人机 k 水平位置的纵坐标 

kH  在时隙 n，无人机 k 的飞行高度 

mx  高空气球 m 水平位置的横坐标 

my  高空气球 m 水平位置的纵坐标 

mH  高空气球 m 的悬停高度 

0β  信道功率增益 

maxv  无人机的最大飞行速度 

,IkL  无人机 k 初始位置 

,FkL  无人机 k 终止位置 

mind  无人机间的最小安全距离 

B  系统带宽 

[ ]kD n  在时隙 n，无人机 k 产生的计算任务大小 

[ ]kT n  在时隙 n，无人机 k 完成计算任务的最大时延 

 
本文研究目标是最小化所有无人机的总能

量消耗，包括本地计算能量消耗、传输能量消耗

和 飞 行 能 量 消 耗 ， 重 点 研 究 无 人 机 关 联

｛ ｝= [ ], ,m
kA a n k m∀ ∈ ∀ ∈  、 无 人 机 轨 迹

｛ ｝= [ ], [ ], ,k kL L n v n k n∀ ∈ ∀ ∈  、计算资源分配

｛ ｝= [ ], ,kF f n k n∀ ∈ ∀ ∈  和计算任务卸载比例

｛ ｝= [ ], ,k n k nρ ρ ∀ ∈ ∀ ∈  。因此本文的研究问题

形式化描述为 

 

（ ）
｛ ｝
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其中，约束 C1 表示无人机 k 与高空气球 m 之间

的关联变量是一个二元整数变量；约束 C2 表示

在任意时隙 n，无人机 k 只能将计算任务卸载给

一个高空气球进行处理；约束 C3 表示在时隙 n，

无人机 k 的速度不能超过最大飞行速度；约束

C4 表示无人机 k 的初始位置和终止位置；约束

C5 表示无人机 k 在时隙 n 的轨迹约束；约束 C6

表示在时隙 n，为防止碰撞，两架无人机之间的

最小安全距离设置；约束 C7 表示在时隙 n，无人

机 k 的数字孪生体对真实计算频率估计值的大小

设置，保证其不超过无人机的数字孪生体对真实

最大计算频率的估计值；约束 C8 表示在时隙 n，

无人机 k 完成计算任务消耗的时间不能超过其能

容忍的最大时延上限；约束 C9 表示在时隙 n，无

人机 k 卸载任务比例的范围限制；约束 C10 表示

在时隙 n，无人机 k 上行链路传输的总比特数需

满足的条件。 

从约束条件中可以很容易地观察到，约束 C1

和 C2 中的 UAV-HAB 关联变量涉及二元整数变量

和目标函数，约束 C6 和约束 C10 与优化变量 ρ 和

L 存在高度耦合性。因此，优化问题 P1 是一个非

凸混合整数非线性规划问题，而传统的凸优化技

术无法解决该问题。本文将原始问题 P1 分解为

3 个更易于处理的子问题，即 UAV-HAB 关联子问

题、UAV 轨迹子问题、计算任务卸载比例和计算

资源分配子问题。本文设计了一种基于深度强化

学习和交替迭代的算法来得到原始问题的收敛次

优解。 

2  算法设计 

由于 P1 的非线性，直接求解不现实。本文通

过求解以下 3 个子问题获得原问题 P1 的最优解，

算法流程如图 2 所示。首先在给定可行｛ ｝, ,F L ρ 下

优化｛ ｝A ，应用 DDQN 算法求解；然后在给定可行

｛ ｝, ,A F ρ 下优化｛ ｝L ，因其存在的非凸结构，故应

用 SCA 技术进行优化；最后在给定可行｛ ｝,A L 下优

化｛ ｝,F ρ ，应用优化工具 CVX 有效解决。本节分

别给出以上 3 个子问题的求解过程。 

 
图 2  算法流程 

2.1  优化 UAV-HAB 关联变量 

由于动态网络环境和系统要求，在计算卸载

中，采用智能方法来实现更好的卸载决策至关重

要。本节首先阐述深度强化学习的 4 个关键元素，

然后利用 DDQN 算法对未知环境进行探索，优化

UAV-HAB 关联变量，不仅解决了深度 Q 网络估计

过高的问题，而且解决了 UAV 位置变化导致的状

态-动作对大量增加的问题。 

深度强化学习的 4 个关键要素为智能体和环境、

状态、动作和奖励[24]，本文具体的系统模型如下。 

智能体和环境。在本文提出的数字孪生技术辅

助多无人机计算任务卸载模型中，环境中的智能体

的目标是最大化其未来的潜在回报。因此，与其他

强化学习方法不同，本文模型通过定义与能量成本

负相关的奖励，将最小的能量消耗总和转化为最大

的奖励。 

状态。系统状态由以下几个部分组成 

 ｛ ｝｛ ｝[ ]= [ ], [ ], [ ], , ,k k k mS n L n D n T n L k m∀ ∈ ∀ ∈    

其中， [ ]kL n 表示无人机 k 在时隙n的位置， [ ]kD n 表

示无人机 k 在时隙n生成的计算任务比特数， [ ]kT n 表

示无人机 k 在时隙 n 完成计算任务能容忍的最大时

延， mL 表示高空气球m 的位置。智能体在执行一个

动作后将从一个状态转换到另一个特定的状态。 

动作。综合提出的网络模型，行动包括 

 ｛ ｝[ ]= [ ], ,m
kA n a n k m∀ ∈ ∀ ∈    

其中， [ ]m
ka n 表示无人机 k 在时隙 n的卸载决策。通

过执行一个操作，智能体从一个状态转换到下一个

状态。 

奖励。智能体在执行每一个可能的动作后，在

特定状态下获得奖励。在某种意义上，奖励函数应

该与目标函数相关联。然而，本文的目标函数是最

小化系统的总能量消耗，强化学习的目标是最大化

奖励。因此，奖励的价值应该与目标函数呈负相关，

故将即时奖励定义为 
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comm fly[ 1]= ( [ ] [ ] [ ])
K

l
k k k

k

R n E n E n E n v+ - + + -∑  

其中， v 表示惩罚项。 

给定多无人机的实时位置、多无人机的传输功

率、多无人机的计算任务卸载比例和计算资源分

配，则关于 UAV-HAB 关联的优化问题可以构建为 

 *

1

0

1 2 10

P1.1 arg max [ 1]

s.t. C ,C ,C

N

n

R n
π

-

=

+∑   

其中， *π 表示｛ ｝A 的最优策略。 

为了解决问题 P1.1，本文使用带有经验重放的

优化算法 DDQN 来获得最优策略。DDQN 不是在

目标网络里面直接搜索最大 Q 值的动作，而是先在

预测网络中找出最大 Q 值对应的动作，即 

 （ ）max '
2 1[ 1], arg max ( [ 1], ; )a S n Q S n aφ φ+ = +   

其中， 1φ 表示预测网络的参数， 2φ 表示目标网络的

参数。然后利用选取出来的动作在目标网络中计算

目标 Q 值，即 

 （ ）DDQN max
target 2 2[ ] [ 1] ( [ 1], [ 1], ; )Q n R n Q S n a S nω φ φ= + + + +   

其中，ω 表示折扣因子。 

损失函数为 

 
2DDQN DDQN

1 target predicted
1

1
( ) [ ] [ ]

P

p

J Q p Q p
P

φ
=

 = - ∑   

其中， P 表示在记忆库 D 中抽取的样本数量。 

DDQN 算法框架如图 3 所示，基于 DDQN 算

法的流程如算法 1 所示。 

 
图 3  DDQN 算法框架 
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算法 1  基于 DDQN 算法的流程 
初始化  1φ ， 2φ ，ω ，Number， D ， Z  

1) for episode = 1 : Number 

2)  for n  = 1 : N  
3)   获得初始状态 [ ]S n ； 

4)   依据状态 [ ]S n ，应用贪婪策略获得动作

[ ]m
ka n ； 

5)   获得奖励 [ 1]r n + ，并转向下一个状态

[ 1]s n + ； 

6)   将 ｛ ｝[ ], [ ], [ 1], [ 1]m
kS n a n r n S n+ + 存储在大

小为 Z 的记忆库 D 中； 

7)    如果记忆库D 已满，随机抽取P 组样本； 
8)    for p  = 1 : P  

9)      获得 DDQN
target [ ]Q p 和 DDQN

predicted[ ]Q p ； 

10)   end for 
11)    应用

11 1 1( )Jφφ φ λ φ= - ▽ 更新 1φ ； 

12)    经过固定间隔，更新 2φ ，即 2 1φ φ= ； 

13)  1n n= + ； 

14)  end for 

15) end for 
16) 输出最优策略 *π  

2.2  优化无人机的轨迹变量 

当 UAV-HAB 关联、多无人机的计算任务卸载比

例和计算容量分配给定时，可以得到如下优化问题 

 
（ ）comm fly

3 4 5 6 10

P1.2 min [ ] [ ] [ ]

s.t. C ,C ,C ,C ,C

N K
l
k k k

L
n k

E n E n E n+ +∑∑   

除了目标函数、约束 C6和 C10，其他约束均存

在凸结构。因此，不能直接应用标准凸优化方法来

解决。针对目标函数，首先引入松弛变量｛ ｝[ ]k nφ ，

将 fly[ ]kE n 的原表达式转换为 

 
2

fly 0
0 2

tip

3 [ ]
[ ] 1

[ ]
k i

k
k

v n PV
E n P

U nφ

  
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   
  

 
3

0 0

1
[ ] [ ]

2 kd sM v n nε δ





 (19) 

其次，引入局部点｛ ｝, [ ]k lv n ，将
2

[ ]kv n 利用连

续凸逼近技术进行一阶泰勒展开，表示为 

 
（ ） （ ）

22

,

, , lb

[ ] [ ]

2 [ ] [ ] [ ] [ ]

k k l

T
k l k k l k

v n v n

v n v n v n f v n

+

- =

≥
 

(20)
 

接下来，处理非凸约束 C6，给定局部点｛ ｝, [ ]k lL n

和｛ ｝, [ ]j lL n ，并应用一阶泰勒展开，可以得到 

（ ）T2 2

, ,[ ] [ ] [ ] [ ] 2 [ ] [ ]k j k j k l j lL n L n L n L n L n L n- - - + -≥

lb
, , ,( [ ] [ ]) [ ], , ,k l j l k jL n L n S n k j k j- = ∀ ∈ ≠  

最后，解决非凸约束 C10。引入松弛变量

｛ ｝, [ ]k my n ，则约束 C10转换为 
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其中， , 0 2
2

[ ]
= , ( )k m

k m

p n
H H H

β
ε

σ
= - ，接着引入局

部点｛ ｝, [ ]l
k my n ，得到 
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故最终优化问题 P1.2 转换为 
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（ ）
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问题 P1.3 具有凸结构，可以使用标准凸优化方

法有效解决。 

2.3  优化无人机的计算频率和计算任务卸载比例 

当 UAV-HAB 关联和无人机的轨迹给定时，得

到如下优化问题 

 
（ ）comm fly

,

7 8 9 10

P1.4 min [ ] [ ] [ ]
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N K
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问题 P1.4 是一个标准的线性规划问题，可以使

用优化工具 CVX 来 有效解决。联 合 优 化

LSAV-HAV 关联、无人机轨迹、无人机计算资源

分配和计算任务卸载比例的算法如算法 2 所示。 

算法 2  联合优化 LSAV-HAV 关联、无人机轨

迹、无人机计算资源分配和计算任务卸载比例的算法 
定义 0r = ，初始化 K ， M ， kH ， mH ， 0β ，

maxv ， mind ， ,IkL ， ,FkL ，B ，ξ ，网络参数 1φ 和 2φ  

1) 在给定的 F ， L ， ρ 下，应用算法 1 解决

问题 P1.1，得到最优策略 *π ； 

2) 循环 

3) 应用 SCA 技术解决问题 P1.3，得到无人机

轨迹 rL ； 

4) 应用优化工具 CVX 解决问题 P1.4，得到无

人机计算资源分配和计算任务卸载比例

｛ ｝,r rF ρ ； 

5)  1r r= + ； 

6) 直到相邻目标函数值之间的绝对值之差小 
于阈值ξ ； 

7) 输出UAV-HAV 的关联 A、无人机轨迹L 、无

人机计算资源分配F 和计算任务卸载比例ρ 。 

3  性能分析 

3.1  计算复杂度分析 

为解决问题 P1.1，采用 DDQN 算法。然而，神

经网络的计算复杂度受许多因素的影响，如数据的

大小、模型的复杂性和整体算法框架。神经网络的

复杂性分析是一个非常复杂的问题，很少有研究涉

及这一问题。为了简化这个问题，本文关注生成最

优动作的计算复杂性。在每次迭代中，DDQN 中的

每个智能体遍历所有动作，寻找 Q 值最大的最优动

作。在本文模型中，每个时隙有 K 个无人机，每个

无人机可以从 M+1 个动作中选择一个。因此，相应

的计算复杂度为 （ ）( 1)O NK M + 。解决问题 P1.3 的

求解复杂度为 （ ）( ( 1)+ )O N K K KM- 。因此，算法 2

总的计算复杂度为 ( ( 1) ( ( 1)+O NK M EN K K+ + -  

))KM ，其中， E 为外部迭代次数。 

3.2  收敛性分析 

图 4 给出了不同学习率下 DDQN 算法的收敛

性。从图 4 可知，DDQN 算法的奖励值随着迭代次

数的增加达到收敛；学习率越高，DDQN 的收敛速

度越快。另外，随着学习率的增加，得到局部最优

解而不是全局最优解的可能性变大。因此，需要根

据具体情况选择合适的学习率。 

 
图 4  不同学习率下 DDQN 算法的收敛性 

4  仿真分析 

本文使用 Python3.7和 TensorFlow框架对多无

人机空中用户计算任务卸载方案进行了仿真，考虑

两架无人机和3个配备MEC服务器的高空气球分布

在 1 000 m×1 000 m 区域中。其中，两架无人机的飞

行高度统一设置为 500kH = m，3 个高空气球的悬停

高度统一设置为 2 500 m。任意时隙下，无人机 k 的
发射功率为 , [ ] 2k mp n =  W，所有无人机的最大飞行

速度为 max 30 m/sv = 。其他参数设置如表 2 所示。为

了评估本文算法，本文设计实验方案如下。 

表 2 参数设置 

参数 预设值 

K  2 

M  2 

0β /dB -30 

maxv /(m·s-1) 30 

B /MHz 50 

Ω/(rad·s−1) 400 

r/m 0.5 

tipU  Ωr  

iP /W 79.07 

0V /(m·s-1) 3.6 

ξ  0.000 1 

0d  0.075 

 
1) 为了说明本文算法较其他算法的优越性，本

文分别给出无卸载方案、深度 Q 网络方案和本文算
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法对多无人机能量消耗最优化的仿真实验结果。 

2) 为了体现 DT 对能量消耗最优化的影响，本

文设计了有 DT 辅助和无 DT 辅助的对比实验方案，

进一步证明了 DT 辅助方案（本文算法）的有效性

和优越性。 

3) 为了评估无人机任务卸载比例对其飞行轨

迹、能量消耗的性能影响，本文分别给出不同计算任

务卸载比例下的无人机轨迹仿真图像和无人机计算

任务占比对其能量消耗影响的仿真实验结果，进一步

说明本文算法在降低无人机能量消耗方面的有效性。 

4 种对比方案如下。 

1) 无卸载方案。计算任务都由无人机执行，优

化无人机的轨迹和计算资源分配。 

2) 深度 Q 网络方案。无人机的计算任务卸载

到哪一个高空气球端由深度 Q 网络优化。 

3) 无 DT 辅助的方案。整个系统没有应用数字

孪生技术，即在处理无人机携带的计算任务时需

要额外的数据交互。 

4) 本文算法。无人机部分比例计算任务在本

地计算，部分比例计算任务可以卸载到配备 MEC

服务器的高空气球计算。 

图 5 给出了不同时间周期T 对所有无人机能量

消耗的影响。从图 5 可知，随着时间周期T 的增

加，所有方案下的系统能量消耗都呈上升趋势。其

中，无卸载方案下的系统能量消耗最大，而其他方

案实现了更小的能量消耗。这是由于其他方案下的

HAB 可作为一个辅助计算平台，与无人机协作完成

携带任务。此外，本文算法也优于深度 Q 网络方

案，这可以解释为深度 Q 网络方案使用相同的值来

选择和评价一个动作，但本文算法克服了该缺点，

进一步提高了目标 Q 值。 

 
图 5  不同时间周期 T 对所有无人机能量消耗的影响 

图6给出了不同计算任务量对所有无人机能量消

耗的影响。从图6可知，随着计算任务量的增加，无

人机能量消耗越来越大。其中，本文算法总是比其

他方案表现出更好的性能，而且随着每架无人机计

算任务量的增加，这种优势变得越来越明显。 

 
图 6  不同计算任务量对所有无人机能量消耗的影响 

图 7 给出了不同计算频率对所有无人机能量消

耗的影响。从图 7 可知，无人机的能量消耗随着计

算频率的增加而增加。其原因是基于本地计算频率

表达式，无人机本地计算的能量消耗与计算频率呈

正相关，故当无人机的计算频率增加时，无人机的

能量消耗也随之增加。无卸载方案、深度 Q 网络方

案能量消耗较大，本文算法的能量消耗较小。 

 
图 7  不同计算频率对所有无人机能量消耗的影响 

图 8 给出了有无 DT 辅助下不同计算任务量对

所有无人机能量消耗的影响。从图 8 可知，有 DT

辅助方案的系统能量消耗明显小于无 DT 辅助方
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案。其原因是每个无人机的状态都存储在 DT 中，

在寻找卸载点时不需要额外的数据交互，进而减

少了系统的能量消耗，节省了数据传输的时间。 

 
图 8  有无 DT 辅助下不同计算任务量对所有无人机能量消耗的影响 

图 9 给出了时间周期 100 sT = 时，不同计算

任务卸载比例下的无人机轨迹。无人机 1 的初始

水 平 位 置 和 终 止 水 平 位 置 分 别 设 定 为

1[0] ( 500, 225)L = - - 和 1[ ] (500, 225)L N = - ，无人机 2

的初始水平位置和终止水平位置分别设定为

2[0] ( 500,225)L = - 和 2[ ] (500,225)L N = ，3 个配备

MEC 服务器的高空气球水平位置坐标分别设置

为 1 ( 300, 0)L = - 、 2 (0, 0)L = 和 3 (300,0)L = 。从

图 9 可知，依据本文算法优化所得的无人机轨迹

曲线变化幅度较小，并且无人机倾向于靠近配备

MEC 服务器的高空气球，这意味着更多的计算任

务会卸载到高空气球进行处理，而无人机用于本

地计算的能量消耗会减少。另一个观察结果是，

在计算任务全部卸载的情况下，无人机无限靠近

配备 MEC 服务器的高空气球，但无人机能量总

消耗明显大于本文算法。 

图 10 给出了无人机计算任务占比对所有无人

机能量消耗的影响。从图 10 可知，无论是本文算

法还是深度 Q 网络方案，无人机的总能量消耗总是

随着无人机计算任务占比的增加而增加。其原因

是基于本地计算频率表达式，无人机本地计算能

量消耗与无人机计算任务占比呈正相关，即当无

人机的计算任务占比增加时，无人机的能量消耗

也随之增加。另外，可以明显观察到，本文算法

相较深度 Q 网络方案在减少能量消耗方面一直保

持较大优势。 

 
图 9  时间周期 T=100 s 时，不同计算任务卸载比例下的无人机轨迹 

 
图 10  无人机计算任务占比对所有无人机能量消耗的影响 

5  结束语 

本文搭建了一种数字孪生技术辅助下的移动

边缘计算蜂窝连接多无人机网络模型，引入多只配

备 MEC 服务器的高空气球协助无人机完成计算任

务，并研究了多无人机轨迹优化和资源分配方案。

以多无人机的总能量消耗最小化为目标，通过联合

优化 UAV-HAB 关联、无人机飞行轨迹、计算频率
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分配和计算任务卸载比例，实现了多无人机任务的

高效处理。在制定卸载决策时，借助 DDQN 算法处

理 UAV-HAB 关联存在的二元整数问题，实现了无

人机与高空气球间的有效关联，并采用连续凸逼近

技术解决无人机飞行轨迹存在的非凸问题。仿真结

果表明，本文算法在执行无人机计算任务时能量消

耗降低了 30%，优于其他对比算法。下一步将在本

文的基础上考虑无人机计算任务卸载过程中的三

维轨迹优化和发射功率分配。该类优化问题中的优

化变量间存在高度耦合性和复杂性，这也是未来工

作的重点和难点。 
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