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摘　要　无人机与移动边缘计算技术的结合突破了传统地面通信的局限性.无人机所提供的有效视距信道可大大改善边缘服

务器与移动设备之间的通信质量.为了进一步提升移动边缘计算系统的服务质量,设计了一种多无人机使能的移动边缘计算

系统模型.在该系统中,无人机作为边缘服务器为移动设备提供计算服务,通过联合优化无人机部署与计算卸载策略实现平均

任务响应时间的最小化.基于问题定义,提出了一种 PSOＧGAＧG 双层嵌套联合优化方法,该方法的外层采用了结合遗传算法

算子的离散粒子群优化算法(DiscreteParticleSwarm OptimizationAlgorithm CombinedwithGeneticAlgorithm Operators,

PSOＧGA),实现了对无人机部署位置的优化;而该方法的内层则是采用了贪心算法(GreedyAlgorithm),实现了对计算卸载策

略的优化.大量仿真实验验证了所提方法的可行性和有效性.实验结果表明,相比其他基准方法,所提出方法可以实现更短的

平均任务响应时间.
关键词:移动边缘计算;无人机部署;计算卸载;离散粒子群优化算法;贪心算法
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Abstract　Thecombinationofunmannedaerialvehicles(UAVs)andmobileedgecomputing(MEC)technologybreaksthelimitaＧ
tionsoftraditionalterrestrialcommunications．TheeffectivelineＧofＧsightchannelprovidedbyUAVscangreatlyimprovethe
communicationqualitybetweenedgeserversandmobiledevices(MDs)．TofurtherenhancethequalityＧofＧservice(QoS)ofMEC
systems,amultiＧUAVＧenabledMECsystemmodelisdesigned．Intheproposedmodel,UAVsareregardedasedgeserverstoofＧ
fercomputingservicesforMDs,aimingtominimizetheaveragetaskresponsetimebyjointlyoptimizingUAVdeploymentand
computationoffloading．Basedontheproblemdefinition,atwoＧlayerjointoptimizationmethod(PSOＧGAＧG)isproposed．Onone
hand,theouterlayeroftheproposedmethodutilizesadiscreteparticleswarmoptimizationalgorithmcombinedwithgeneticalgoＧ
rithmoperators(PSOＧGA)tooptimizetheUAVdeployment．Ontheotherhand,theinnerlayeroftheproposedmethodadoptsa

greedyalgorithmtooptimizethecomputationoffloading．Extensivesimulationexperimentsverifythefeasibilityandeffectiveness
oftheproposedmethod．Theresultsshowthattheproposedmethodcanachieveshorteraveragetaskresponsetime,comparedto
otherbaselinemethods．
Keywords　Mobileedgecomputing,Unmannedaerialvehicledeployment,Computationoffloading,DiscreteparticleswarmoptimiＧ
zationalgorithm,Greedyalgorithm
　

１　引言

随着物联网的不断发展和第五代移动通信技术的大规模

商用,越来越多的新兴移动应用融入到了人们的日常生活中,
如无人驾驶、虚拟现实和人脸识别等[１].这类计算密集型的

应用通常对时延具有较强的敏感性,因此在执行时对移动设

备(MobileDevices,MDs)的计算能力提出了很高的要求[２].
然而,考虑到现有硬件技术水平和便携性等因素,MDs的计

算能力通常是很有限的,这大大降低了上述应用在 MDs上执

行时的性能表现,并且无法很好地满足用户需求.近年来,



移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)被视为一种解

决上述问题的前瞻性技术手段[３].MEC通过将边缘服务器

部署在网络边缘(如蜂窝网络基站或 WiFi接入点)的方式,解
决了传统云计算技术[４]集中式处理而引发的网络拥塞问题.

因此,MEC能够以较小的时间开销为用户提供计算服务,进
而有效提高服务质量(QualityＧofＧService,QoS).

传统的移动通信通常依赖于地面通信基础设施,但是在

一些偏远区域(如山区和海洋)以及一些紧急情况(如灾难救

援和军事演习)下,有限的地面通信基础设施可能会对移动通

信的效率产生巨大的影响[５].无人机(UnmannedAerialVeＧ
hicles,UAVs)因其灵活度高、移动性强和部署成本低等特点,

逐渐被应用到应急通信领域.UAVs可以作为移动通信基站

为地面的 MDs提供通信服务,从而构筑地Ｇ空一体的通信网

络[６].使用 UAVs充当通信基站(边缘服务器)具有两个方

面的优 势:一 是 UAVs与 MDs构 成 的 有 效 视 距 (LineＧofＧ
Sight,LOS)信道能够避免障碍物遮挡导致的信号衰减和穿

透损耗问题[７];二是 UAVs能够灵活地改变其在网络中部署

的位置,当 MDs或网络状态发生改变时,UAVs能够以更低

的成本与更快的速度进行自适应地调整.

但是,将 UAVs应用于 MEC 系统还存在着诸多挑战.

一方面,在传统的 MEC系统中,边缘服务器的部署通常依赖

于地面的基础设施,但是使用 UAVs作为边缘服务器时,需
要更加灵活的 UAV 部署策略,因此传统的边缘服务器部署

策略无法很好地适用于 UAVs辅助的 MEC系统.UAVs部

署的位置将直接影响 MDs与 UAVs之间的通信时延和能

耗,因此 UAV部署策略至关重要.另一方面,传统的计算卸

载策略通常是将来自 MDs的计算任务全部卸载到边缘服务

器上执行,但是 UAVs并没有配备与传统边缘服务器相当的

计算资源,因此 UAVs可能无法为其覆盖范围内所有的 MDs
提供计算服务.计算卸载策略将直接影响到 UAVs的计算

效率,因此有效的计算卸载策略不可或缺.

针对上述挑战,本文对多无人机使能移动边缘计算系统

中的计算卸载与部署优化问题展开研究.该问题的优化目标

为,在一个多无人机使能的 MEC系统中,通过优化 UAVs的

部署位置和计算卸载策略,最小化所有计算任务的平均响应

时间.本文的主要贡献如下:
(１)提出了一种多无人机使能的移动边缘计算系统模型.

基于该模型,定义了带有服务数量约束的平均响应时间优化

问题.
(２)针对所定义的优化问题,提出了一种 PSOＧGAＧG 双

层嵌套联合优化方法.该方法的外层采用了结合遗传算法算

子的离散粒子群优化算法(PSOＧGA)得到 UAV部署方案,内
层则是通过贪心算法得到计算卸载方案.最后,通过循环迭

代的方式求解该优化问题.
(３)设计了完备合理的仿真环境,并进行了大量的仿真实

验,验证了所提方法的可行性和有效性.实验结果表明,相比

其他基准方法,所提方法可以实现更短的平均任务响应时间.

本文第２节回顾了相关工作;第３节描述了多无人机使

能的移动边缘计算系统模型以及相应计算卸载与部署优化问

题的定义;第４节详细介绍了本文提出的 PSOＧGAＧG双层嵌

套联合优化方法;第５节进行了仿真实验验证与分析;最后总

结全文.

２　相关工作

近年来,MEC 在工业界和学术界都受到了 广 泛 的 关

注[８].MEC通过将远程服务器的计算资源下沉到网络边缘

的方式,有效减少了 MDs与服务器之间的通信时延,从而提

升用户体验[９].

计算卸载作为 MEC的关键技术之一[１０],通过合理的卸

载决策和资源分配将 MDs上运行的计算任务卸载到边缘服

务器上,进而利用其充足的计算和存储资源完成任务.传统

的计算卸载技术允许终端采用粗粒度卸载方式将计算任务整

体卸载到边缘服务器上[１１],或者对任务进行细粒度的划分并

将其部分卸载到边缘服务器上[１２].随着５G网络的发展,也

出现了一种 MEC和 D２D协同的卸载技术[１３].相关研究表

明,MEC的计算卸载技术能够有效地缩短任 务 的 完 成 时

间[１４]、降低设备的能耗[１５]并减少系统的通信代价[１６].

将 UAVs和 MEC相结合,有望提供一种更可靠、时延更

低和覆盖范围更广的网络服务[１７],可被视为 MEC领域的一

项新技术.当前针对 UAVs使能的 MEC系统的研究主要集

中在计算卸载方面.Chen等[１８]引入了排队论中的先来先服

务(FirstComeFirstServed,FCFS)算法,并将优化问题定义

为卸载博弈,进而设计了一种基于并发最佳响应的分布式卸

载算法.Zhang等[１９]设计了一种考虑卸载决策和资源竞争

约束的 UAVs使能 MEC系统,并提出了一种基于博弈论的

解决方案来证明纳什均衡的存在.Kim 等[２０]提出了一种基

于机器学习的计算卸载方法,实现了对系统能耗和时延的优

化.Wang等[２１]提 出 了 一 种 基 于 强 化 学 习 的 任 务 卸 载 和

UAVs资源分配的优化算法,并在大规模场景中展现出了良

好的优化效果.Seid等[２２]提出了基于无模型深度强化学习

的协作计算卸载和资源分配方案,该方案可以控制连续的动

作空间,每个代理独立地在网络中学习高效的卸载策略,并通

过Jain公平指数检查无人机的状态.

此外,由于 UAVs和 MDs之间的相对位置将直接影响

传输信道状态,合适的 UAVs部署方案能够显著提升网络的

通信质量,因此 UAVs部署优化是 UAVs通信领域的另一个

研究热点.Yao等[２３]分析了 UAVs的分布特性,提出了一种

随机最优响应算法来解决 UAVs部署问题,目标是最小化系

统能耗.Yang等[２４Ｇ２５]设计了一种基于多 UAVs辅助 MEC
的物联网(InternetＧofＧThings,IoT)架构,并提出了一种基于

差分进化算法的 UAVs部署策略,实现了多个 UAVs之间的

负载均衡.Zhang等[２６]提出了一种基于离散粒子群算法的

UAVs部署算法,以实现 UAVs覆盖范围的最大化.Huang
等[２７]提出了一种基于进化算法的 UAVs部署优化方法,该方

法通过优化 UAVs停靠点的数量和位置来最小化系统能耗.

综上所述,UAVs使能的 MEC系统已成为研究前沿,然
而当前工作主要集中在系统能耗的优化方面,对于系统响应

时延的优化还有待深入研究.此外,当前针对时延的研究都

是从优化系统的最大响应时延这一角度开展的.与上述工作

不同,本文研究了一个多 UAVs使能的 MEC系统,在所考虑

的时隙内,通过联合优化 UAVs的部署位置和 MDs的卸载

策略,实现对系统内各用户的平均时延的优化,从而达到对系

统整体性能的优化.

０２６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６A,June２０２２



３　系统模型和问题定义

如图１所示,考虑一个由多台 UAVs使能的 MEC系统.

在该系统中,地面上不均匀地分布了 m 个 MDs,记为 M＝
{MD１,MD２,,MDm},部署在空中的n台 UAVs,记为N  ＝
{UAV１,UAV２,,UAVn},为地面上的 MDs提供计算服务.

图１　多无人机使能的 MEC系统

Fig．１　MultiＧUAVＧEnabledMECsystem

假定 MDi有一项待执行的计算任务,记为Taski＝(Di,

Si),其中Di表示该任务输入数据量的大小(以bit为单位),

Si表示该任务每bit的数据量所需的计算资源量(以 CPU 的

计算周期数为单位).此外,MDs与 UAVs之间通过无线信

道进行数据交换,MDs可以将其计算任务全部卸载到 UAVs
上执行.本节中主要涉及的符号及其定义如表１所列.

表１　符号定义

Table１　Symboldefinitions

符号 定义

M 移动设备的集合

N 无人机的集合

MDi 移动设备i
UAVj 无人机j

m 移动设备的数量

n 无人机的数量

PMD 移动设备位置的集合

pMD
i 移动设备i的坐标

PUAV 无人机位置的集合

pUAV
j 无人机j的坐标

fMD
i 移动设备i的 CPU计算频率

fUAV
j 无人机j的 CPU计算频率

A 任务卸载矩阵

Taski 移动设备i的计算任务

Di 计算任务i的数据量

Si 任务i中每bit需要的计算资源量

H 无人机悬停高度

Nmax 最大任务并发数

Pi 移动设备i的传输功率

g０ 单位距离下的信道增益

B 信道带宽

σ２ 高斯白噪声功率

hi,j 移动设备i和无人机j之间的信道增益

Ri,j 移动设备i和无人机j之间的传输速率

Tavg 平均任务响应时间

３．１　通信模型

MDs和 UAVs的位置采用三维笛卡尔坐标的形式表示,

MDi的位置表示为pMD
i ＝(xMD

i ,yMD
i ,０),UAVj的位置表示为

pUAV
i ＝(xUAV

i ,yUAV
i ,H),其中 H 表示系统中该 UAV 的飞行

高度.为了简化模型,假定在所考虑的时隙中,所有 UAVs
都部署在同一高度[２８],并且部署后的位置保持不变.

由于 UAVs所处的高度远超 MDs,UAVs通信链路的视

距信道比其他信道损耗(如小尺度损耗和阴影损耗)更显著.

因此,MDi与UAVj之间的无线信道可利用自由空间路径损

耗(FreeSpacePathLoss,FSPL)模型进行评估[７],即它们之

间无线信道链路的功率增益为:

hi,j＝g０d－２
i,j ＝ g０

H２＋‖pMD
i －pUAV

j ‖
(１)

其中,g０表示单位空间距离的信道功率增益,di,j表示MDi与

UAVj的空间距离.

为了减少传输时延,MDi始终以其最大传输功率Pi进行

数据传输以改善通信链路的信噪比.因此,MDi与UAVj之

间的数据传输速率为:

Ri,j＝Blog２ １＋Pihi,j

σ２( ) (２)

其中,σ２表示通信链路中的 高 斯 白 噪 声 功 率,B 表 示 信 道

带宽.

３．２　计算模型

考虑到所有的 UAVs和 MDs都可提供计算服务,MDs
上的计算任务可卸载到 UAVs上执行,也可在本地执行.

MDs和 UAVs之间的任务卸载矩阵A∈{０,１}m ×(n＋１)表示

如下:

A＝
α１,１  α１,n＋１

⋮ ⋱ ⋮

αm,１  αm,n＋１

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

其中,αi,j∈{０,１}.当 MDi将计算任务卸载到UAVj上执行

时,αi,j＝１,否则αi,j＝０.特别地,当αi,n＋１＝１时,计算任务在

MDi上执行.

假设所有 MDs均采用完全卸载策略,那么每个 MD上的

计算任务有两种可选的执行方式:
(１)本地执行.当αi,n＋１＝１时,计算任务在 MDi上执行.

根据Taski的定义,执行该任务所需的总计算周期数为Si×
Di.因此,在 MDi上执行任务所需的时间可以表示为:

Tloc
i ＝Si×Di

fMD
i

(３)

其中,fMD
i 表示MDi的CPU计算频率.

(２)卸载到一台 UAV上执行.当αi,j＝１时,MDi将计算

任务卸载到UAVj 上执行.因此,计算任务的完成时间由

３个部分构成,包括数据传输时间Ttran
i,j 、UAV 执行任务所需

的时间TUAV
i,j 以及结果回传时间Tback

i,j .在这个过程中,MDi向

UAVj传输数据所需的时间为:

Ttran
i,j ＝Di

Ri,j
(４)

计算任务在UAVj上的执行时间为:

TUAV
i,j ＝Si×Di

fUAV
j

(５)

其中,fUAV
j 表示UAVj的CPU计算频率.

当一个任务执行完成后,执行结果需要被回传到相应的

MD上.由于回传的数据量非常小,该传输时间Tback
i,j 通常可

以忽略不计.

综上所述,当 MDi将任务卸载到UAVj上执行时,任务完

成时间可表示为:

Toff
i,j＝Ttran

i,j ＋TUAV
i,j (６)

３．３　问题定义

基于上述分析,为了最小化多无人机使能的 MEC系统

内所有 MDs的平均任务响应时间,将优化问题定义如下:
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P１:min
PUAV,A

１
n ∑

m

i＝１
(αi,n＋１Tloc

i ＋∑
n

j＝１
αi,jToff

i,j),∀i∈[１,m],

∀j∈[１,n]

s．t．C１:０≤XUAV
j ≤Xmax,∀j∈[１,n]

C２:０≤YUAV
j ≤Ymax,∀j∈[１,n]

C３:αi,j＝{０,１},∀i∈[１,m],∀j∈[１,n＋１]

C４:∑
n＋１

j＝１
αi,j＝１,∀i∈[１,m]

C５:０≤∑
m

i＝１
αi,j≤Nmax,∀j∈[１,n] (７)

其中,C１和C２表示 UAVs的部署范围约束,C３表示任务采

用完全卸载策略,C４表示每个 MD 只能将任务卸载到一台

UAV上或在本地执行,C５表示每台 UAV 可执行的任务数

量不得超过最大任务并发数.

４　双层嵌套联合优化方法

４．１　问题分析

上述定义的优化问题是一个混合非线性规划问题,其目

标函数和约束条件C３具有非凸性,这使得该问题难以直接

求解.PSO算法作为一种常用的群智能搜索算法,不利用函

数的梯度信息.因此,PSO算法对函数的连续性和可导性没

有要求,可用于求解上述优化问题.但是,传统的 PSO 算法

在解决过程中存在以下问题:
(１)该问题涉及 UAVs部署和计算卸载这两方面的优

化,但传统的 PSO 算法难以 求 解 此 类 多 参 数 耦 合 的 优 化

问题.
(２)传统的PSO算法容易陷入局部最优,因此可能无法

得到最优或者接近最优的解.
为了应对上述问题,本文通过整合 PSOＧGA 算法和贪心

算法,提出了一种PSOＧGAＧG双层嵌套联合优化方法.在每

一次迭代中,该方法的外层通过 PSOＧGA 算法实现对 UAVs
部署位置的优化,而该方法的内层则是通过贪心算法实现对

计算卸载的优化.

４．２　基于PSOＧGA算法的UAVs部署优化

PSOＧGA是一种引入遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)
更新算子的改进后的粒子群优化算法.该算法继承了 PSO
算法易实现、精度高和收敛快等特点,并通过利用 GA算法的

更新算子,使得该算法能够有效避免局部最优,从而获得更优

的解.

４．２．１　粒子编码

一种好的编码方式可以提高算法的执行效率,但是传统

的编码方式(如二进制编码和整数编码)很难对问题P１的可

行解进行表示.在所提模型中,UAVs的部署位置由其x轴

和y 轴坐标表示,因此采用了以下粒子编码机制:每个粒子代

表系统中所有 UAVs的一种部署方案,粒子的每个分位由一

个二维向量进行编码,表示一台 UAV 在水平方向上的部署

位置.在t时刻,粒子k的位置可表示为:

Xt
k＝(xt

k１,xt
k２,,xt

kn) (８)

其中,xt
kj(k＝１,２,,n)表示UAVj在t时刻的水平坐标,定

义如下:

xt
kj＝(Xt

kj,Yt
kj) (９)

其中,Xt
kj和Yt

kj分别表示在t时刻UAVj的x 轴和y 轴坐标.
图２给出了一个粒子编码的例子.该粒子由６个分位

构成,分别代表了６台 UAVs的部署位置.其中,每个分位

由一个二维向量构成,表示某台 UAV在水平方向上的坐标.
例如,１号分位的编码为(１２３,６４３),这表示１号 UAV的部署

位置为(１２３,６４３,H).

图２　粒子编码的例子

Fig．２　Exampleofparticlecoding

４．２．２　适应度函数

适应度函数是用来评估粒子的优劣.在求解上述优化问

题时,式(７)中的目标函数将作为 PSOＧGA 算法的适应度函

数.因此,将 UAVs部署方案和计算卸载方案代入式(７)中
的目标函数,可得到一个粒子的适应度函数的值.由于本文

的优化目标是最小化平均任务响应时间,因此适应度函数值

越小的粒子展现出更好的性能.

４．２．３　粒子更新策略

在传统的PSO算法中,每个粒子以一定的方向和速度在

整个问题空间范围内移动.粒子是由自身的位置和速度决定

的,它们会根据周围粒子和自身经验在问题搜索空间中不断

迭代更新调整自己的位置和速度.在这个过程中,粒子的速

度和位置的更新方式如下:

Vt＋１
k ＝wVt

k＋c１r１(pBestk－Xt
k)＋c２r２(gBest－Xt

k)(１０)

Xt＋１
k ＝Vt＋１

k ＋Xt
k (１１)

其中,t代表当前迭代次数,Vt
k 和Xt

k 分别表示第k 个粒子在

第t次迭代时粒子的速度和位置,pBestk和gBest分别表示经

过t轮迭代后第k个粒子的历史最优位置和整个种群的最优

位置.w 是惯性因子,决定了前一次迭代的速度对当前代移

动速度的影响;c１和c２分别称为个体学习因子和社会学习因

子,反映了对自身历史最优值和种群历史最优值的学习能力.

r１和r２是[０,１]区间内的两个随机值,为迭代搜索过程增添随

机性.

PSOＧGA算法在 PSO 算法的基础上引入了 GA 算法中

的交叉和变异算子.相应地,粒子k的更新方式变更为:

Xt＋１
k ＝c２Cg(c１Cp(wMu(Xt

k),pBestk),gBest)
(１２)

其中,Mu()表示变异算子,Cp()和Cg()表示交叉算子.
在PSOＧGA算法中,传统PSO算法的惯性部分将与 GA

算法的变异思想相结合,粒子的惯性部分更新方式为:

At
k＝wMu(Xt－１

k )＝
Mu(Xt－１

k ), r１＜w
Xt－１

k , 其他{ (１３)

其中,r１是[０,１]区间内的随机值.Mu(Xt－１
k )表示随机选取

粒子Xt－１
k 上的某一分位,并在阈值范围内随机变异.图３给

出了对粒子执行变异算子的结果.在这个过程中,变异算子

随机选择了一个分位 mp１,并将 mp１位上的编码从(２１７,

９５２)随机变更为(３４５,９９６).

图３　变异操作

Fig．３　Mutationoperation
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在PSOＧGA算法中,传统的个体学习部分与社会学习部

分和 GA算法的交叉算子相结合,相应的更新方式分别为:

Bt
k＝wCp(At

k,pBestk)＝
Cp(At

k,pBestk), r２＜c１

At
k, 其他{

(１４)

Ct
k＝wCg(Bt

k,gBest)＝
Cg(Bt

k,gBest), r３＜c２

Bt
k, 其他{ (１５)

其中,r２和r３是[０,１]区间内的两个随机值.交叉算子随机选

取粒子上的两个分位,并用pBestk或gBest上对应分位之间

的数值进行替换.
图４给出了对粒子执行交叉算子的结果.在这个过程

中,交叉算子在旧粒子上随机选择了两个分位cp１和cp２,并
用pBestk(或gBest)对应分位之间的３个二维向量,即(３４２,

４３２),(１２１,２４１)和(７２０,３９０),进行替换.

图４　交叉操作

Fig．４　Crossoveroperation

４．２．４　参数设置

类似于传统PSO算法,式(１２)中的惯性权重因子w 能够

决定算法的收敛速度和搜索能力.当w 的取值较大时,PSOＧ
GA算法中粒子以较大概率发生变异,因此算法具有较强的

全局搜索能力;当 w 的取值较小时,PSOＧGA 算法发生变异

的概率较小,此时算法具有较好的局部搜索能力.
算法执行的早期更注重问题空间搜索的多样性,随着搜

索的深入,后期应更加注重局部搜索的能力.因此,算法的惯

性权重因子w 应该随着迭代次数的增加而逐渐减小.本文

采用的惯性权重因子调整策略为:

w＝wmax－iterscur×wmax－wmin

itersmax
(１６)

其中,wmax和wmin分别是w 设定的最大值和最小值,itersmax表

示最大迭代次数,iterscur表示当前迭代次数,因此w 表现为随

着迭代次数的增加而线性递减.
此外,对于式(１２)中的个体学习因子c１和社会学习因子

c２,本文采用了如下类似的线性调整策略:

c１＝c１_start－iterscur×c１_start－c１_end

itersmax
(１７)

c２＝c２_start－iterscur×c２_start－c２_end

itersmax
(１８)

其中,c１_start和c２_start分别表示参数c１和c２在迭代开始前的初

始值,c１_end和c２_end分别表示参数c１和c２在迭代中的最终值.

４．２．５　算法实现

基于PSOＧGA的外层部署优化算法如算法１所示.
算法１　PSOＧGA算法

/∗基于PSOＧGA算法寻找最优部署方案∗/

输入:(PMD,Si,Di,f
MD
i ,fUAV

j ,n)

输出:(PUAV,Tavg)

１．初始化初代种群Pop０

２．根据算法２获得任务卸载矩阵A

３．根据适应度函数计算Pop０．Fitness

４．/∗初始化历史最优值∗/

５．min←Pop０
０．Fitness

６．fori←０toSize:

７．pBesti←Pop０
i

８．ifpBesti．Fitness＜min:

９．min←pBesti．Fitness

１０．gBest←pBesti

１１．endif

１２．endfor

１３．/∗迭代求解∗/

１４．foriters←０toitersmax:

１５．更新参数 w,c１,c２

１６．fori←０toSize:

１７．粒子Popiters
i 执行变异

１８．粒子Popiters
i 执行交叉

１９．根据算法２获得卸载矩阵A

２０．计算Popiters
i ．Fitness

２１．ifPopiters
i ．Fitness＜pBesti．Fitness:

２２．pBesti←Popiters
i

２３．endif

２４．ifPopiters
i ．Fitness＜gBest．Fitness:

２５．gBest←Popiters
i

２６．endif

２７．endfor

２８．endfor

２９．/∗输出最优解和平均响应时间∗/

３０．Tavg←gBest．Fitness

３１．PUAV←gBest

根据算法１,下面给出该算法的具体步骤.
第１步　初始化初代种群Pop０,包括种群规模Size、初

代粒子的局部最优解pBesti和种群全局最优解gBest,如算法

第１－１２行.
第２步　迭代求解,通过交叉和变异操作,对各粒子进行

变异,然后求解粒子的适应度函数值Fitness,根据Fitness更

新pBesti和gBest,如算法第１３－２８行.

第３步　输出最优解和系统平均响应时间,如算法第

２９－３１行.

４．３　基于贪心算法的计算卸载优化

４．２节介绍了基于PSOＧGA的 UAVs部署算法.为了获

得问题P１的完整解,针对PSOＧGA得到的部署方案,还需要

对 MDs的计算任务进行合理的卸载决策.现有研究表明,计
算卸载问题是 NP难的.本节介绍一种基于贪心的卸载算

法,可以快速地实现对计算卸载的优化.
贪心算法的思想是,在求解问题时,总是做出当前看起来

最优的选择.根据３．２节介绍的信道增益模型,可以得以一

个结论:当 UAVs和 MDs之间的距离越少时,通信链路之间

的信道增益功率越大,任务卸载所需的时间越少.因此,把

MDs的计算任务卸载到距离最近的 UAV上能大大减少卸载

时间.
然而,由于 UAV的并行计算能力是有限的,只能为一定

数量的 MDs提供卸载服务;同时,对于一些零散的 MDs来
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说,即使是卸载到最近的 UAV所需时间也相对较长.因此,
本文的提出的贪心策略表述如下:

(１)总是尝试将计算任务卸载到最近的 UAV上;
(２)对于 MDi,如果该计算任务在本地的执行时间少于

卸载到最近 UAV上的执行时间,该任务在本地执行;
(３)当 MDi尝试将计算任务卸载到UAVj上执行时,若当

前已有 Nmax个 MDs尝试将任务卸载到该 UAV上时,则拒绝

这些 MDs中距离该 UAV 最远 MD的卸载请求并使其在本

地执行.
基于贪心策略的外层卸载优化算法如算法２所示.

算法２　贪心算法

/∗基于贪心策略求解卸载方案∗/

输入:(PUAV,PMD,Si,Di,f
MD
i ,fUAV

j )

输出:卸载矩阵A

１．初始化αi,j←０

２．计算 MDi和 UAVj之间的距离di,j

３．fori←０toM:

４．di←inf

５．index←０

６．forj←０toN:

７．ifdi＞di,j:

８．di←di,j

９．index←j
１０．endif

１１．endfor

１２．根据式(３)计算 Tloc
i

１３．根据式(６)计算 Toff
i

１４．ifTloc
i ≤Toff

i :

１５．αi,N＋１←１

１６．else:

１７．αi,index←１

１８．ifSum(A[][index])＞Nmax:

１９．搜索距离 UAVindex最远且αk,index＝１的 MDk

２０．αk,index←０

２１．αk,N＋１←１

２２．endif

２３．endif

２４．endfor

根据算法２,下面给出算法的具体步骤.
第１步　初始化卸载矩阵,如算法第１行.
第２步　计算 MDi到各 UAV 的距离,并记录距离各

MD最近的 UAV,如算法第２－１１行.

第３步　计算 MDi在本地执行和卸载到最近 UAV所花

费的时间,判断卸载是否有利,如算法第１２－１５行.
第４步　判断 UAV 是否达到服务上限,如果还没达到

上限,则可以继续为 MD提供服务,如果达到上限,则搜索距

离最远的 MD并使其在本地执行,如算法第１６－２２行.

５　实验仿真与评估

本节设置了４种环境不同的实验场景,对所提 PSOＧGAＧ
G算法进行评估.

５．１　实验设置

在本实验中,设定实验区域为１０００×１０００m２的矩形区

域,在该区域内共有 M＝１００个 MDs以某种形式不均匀地

分布[２９],地面用户的计算任务量服从１０~２０Mbit范围内的

随机分布,MDs的本地计算频率为１GHz.为了向区域内的

MDs提供网络服务,在该区域内部署了N＝１０台异构多核的

UAVs作为边缘服务器,允许各 UAV并行地为多个 MDs提

供卸载服务.各 UAV 的 CPU 计算频率服从２．５~３．５GHz
范围内的随机分布.PSOＧGA算法的相关参数参考文献[３０]

所设置.其他的系统参数设定如表２所列[２９].

表２　系统参数设定

Table２　Systemparameters

系统参数 值

H/m ２０
B/MHz １０
P/W １

σ２/dBm －１×１０－５

g０/dB －２０
D/cycle １００
Nmax １０

在４种场景中,以上的设置保持一致,各场景间的区别在

于区域内 MDs的分布规律不同.

场景１是一个典型的 MDs分布场景.在该场景中,整个

实验区域内存在一个 MDs大量聚集的局部区域(如超市、医
院等),整个环境内９０％的 MDs都集中分布在该局部区域,

仅有１０％的 MDs随机地分布在其他区域.该场景下 MDs
的分布状况如图５(a)所示.

(a)场景１ (b)场景２

(c)场景３ (d)场景４

图５　MDs分布示意图

Fig．５　Mobiledevicesdistribution

在场景２中,实验区域内同样存在一个 MDs聚集的局部

区域,与场景１不同的是,有５０％的 MDs集中分布在该区

域,剩下５０％的 MDs随机分布在其他区域,即聚集的程度较

场景１更低.该场景下 MDs的分布状况如图５(b)所示.

在场景３中,实验区域内存在两个 MDs中等程度聚集的

区域(如工厂中的两个生产车间),区域１中聚集了５０％的

MDs,区域２中聚集了３５％的 MDs,剩余的１５％在其他的区

域随机分布.该场景下 MDs的分布状况如图５(c)所示.

在场景４中不存在任何局部聚集区域,所有的 MDs均随

机地分布在整个实验区域内(如公园、步行街).该场景下

MDs的分布状况如图５(d)所示.

上述４种场景间的对比如下:
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(１)场景１和场景２的区别在于,场景１的 MDs局部聚

集程度更高.
(２)场景１和场景３总体上聚集的 MDs数量相差不大,

主要的差别在于,场景１中仅有一个聚集区,而场景３中存在

两个聚集区域,每个区域的聚集程度较场景１更低.
(３)场景２和场景３的区别在于,场景２仅有一个聚集

区,且聚集的总人数较少.
(４)与其他场景不同,场景４中不存在 MDs集中的局部

区域,MDs的分布情况相对均匀.

５．２　对比算法

由于本文所考虑的 MEC系统是一个多 UAV 多 MD的

中等规模通信网络,并且 UAVs的部署范围为一个连续空

间,因此无法使用穷举之类的方法获得原问题的最优解.为

了验证所提出的PSOＧGAＧG算法的有效性,通过改写一种基

于随机算法 Random、文献[３１]提出的聚类算法 KＧmeans和

文献[２６]提出的离散粒子群优化算法 PSO,使其适用于本文

所提出的问题,作为PSOＧGA算法的对比算法.

随机算法是相关研究中最常使用的基准算法之一.改写

后的随机算法记为 RANＧG,在 UAVs的部署优化方面采用

随机部署的策略,在任务卸载方面则采用和所提算法一致的

贪心策略.该算法的特点是:将 UAVs部署的计算卸载看作

两个完全独立的过程,且在部署 UAVs时忽略了 MDs的位

置和计算任务大小对结果的影响.

以KＧmeans为代表的聚类算法是一种常用的 UAVs部

署方案.改写后的KＧmeansＧG算法中,在 UAVs部署优化方

面采用KＧmeans算法,在任务卸载方面采用和所提算法一致

的贪心策略.该算法的特点是:将 UAVs部署和计算卸载看

作两个完全独立的过程,在部署 UAVs时忽略了用户的计算

任务对系统响应时间的影响.

以PSO为代表的群智能算法同样是一种常用的 UAVs
部署方案.改写后的PSOＧG算法中,在 UAVs部署方面采用

传统的PSO算法实现,在任务卸载方面采用和所提算法一致

的贪心策略.该算法的特点是:综合考虑 UAVs部署和任务

卸载两部分,在每一轮迭代中,先通过PSO获得部署方案,接
着通过贪心算法获得卸载策略,然后更新粒子执行下一轮

迭代.

５．３　结果评价

为了测试所提出的 PSOＧGAＧG算法、基准算法 RANＧG、

KＧmeansＧG和PSOＧG算法的性能,针对每一个场景各进行了

５０次重复实验,并采用求取平均值的方式减小实验中各波动

的随机变量对结果的影响,结果如图６所示.

图６　系统平均响应时间

Fig．６　Averagesystemresponsetime

从实验结果来看,在本文提出的４种不同的 MDs分布场

景中,所提出的PSOＧGAＧG联合优化算法均具表现出最好的

优化效果.在典型的场景１中,所提出的 PSOＧGAＧG算法明

显优于另外３种基准算法,PSOＧG 算法次之,KＧmeansＧG 算

法再次之,RANＧG 算法效果最差.造成这种现象的原因在

于,基于KＧmeans的优化算法总是先根据区域内 MDs的分

布状况部署 UAVs,然后再根据部署方案决定卸载策略,因而

在部署 UAVs的过程中该方法忽略了计算任务对系统响应

时间的影响,无法对给定的部署方案进行及时的评估;PSOＧG
和PSOＧGAＧG算法作为嵌套的联合优化算法,在每一轮迭代

中综合考虑了 UAVs部署位置和 MDs卸载方案对系统响应

时间的影响,因此拥有更好的性能.该场景充分证明了嵌套

的联合算法的优越性.
在场景２中,PSOＧGAＧG的优化效果依然表现最好,同时

KＧmeansＧG和PSOＧG的优化效果与 PSOＧGAＧG 的差距相对

场景１有所减小.出现这种现象是因为在场景１中,MDs的

聚集程度相对较高,基于KＧmeans的优化算法由于总是将区

域内的 MDs划分为n个簇并在质心处放置 UAVs,因此在周

边零散点处KＧmeansＧG算法同样会部署 UAVs来为 MDs提

供卸载机会,这就导致在零散点处 UAVs的资源利用率不

高,而在 MDs密集区超出了 UAVs的服务能力;基于 PSOＧ
GA和 PSO 的 联 合 优 化 算 法 则 会 避 免 在 零 散 点 处 部 署

UAVs,因此资源利用率更高.而对于场景２,由于 MDs聚集

的程度降低,KＧmeansＧG算法得到的方案在资源利用率方面

相对提高,该算法的性能有了明显的提升.
在场景３中,本文提出的 PSOＧGAＧG 算法表现最优,KＧ

meansＧG算法次之,且PSOＧGAＧG和 KＧmeansＧG明显优于另

外两种算法.相比前两种场景,PSOＧGAＧG 算法得到的系统

平均响应时间基本保持不变,而PSOＧG算法得到的系统平均

响应时间明显增大,这是由于在场景３中存在两个 MDs密集

区,基于PSO的优化方案容易陷入局部最优,而基于 PSOＧ
GA的方案由于引入了遗传算法中的变异交叉算子,有效地

跳出局部最优解.场景３充分说明了引入了遗传算法算子的

PSOＧGA算法较传统的PSO算法具有更强的全局搜索能力.
在场景４中,本文提出的 PSOＧGAＧG 算法、KＧmeansＧG

算法以及PSOＧG算法都有较好的优化效果.
上述４种优化策略在各场景中的系统平均响应时间如

表３所列.可以看到,当各景内 MDs和 UAVs的数量保持

一致时,本文提出的 PSOＧGAＧG 算法在不同的 MDs分布场

景中不仅拥有最好的优化效果,同时在不同的用户分布场景

中性能基本保持不变,具有通用性;基于 PSO 的优化算法在

有两个或者多个 MD 聚集区的场景中容易收敛到局部最优

解;基于KＧmeans的优化算法在 MDs分布较为均匀的场景

中拥有较好的性能,但是随着区域内 MDs聚集程度的提升,
该优化算法的性能随之降低,因而也不具有通用性.

表３　系统平均响应时间

Table３　Averagesystemresponsetime
(单位:s)

算法 场景１ 场景２ 场景３ 场景４
RANＧG １．１６９８ ０．９８５７ １．０７３５ ０．８５３７

KＧmeansＧG ０．７４８６ ０．７２７５ ０．６９３２ ０．６８１０
PSOＧG ０．７０２７ ０．７０３８ ０．７９８１ ０．６９２９

PSOＧGAＧG ０．６６６６ ０．６７０３ ０．６６８３ ０．６７５６

从图７可以看到,随着部署的 UAVs数量的增加,各种

算法下系统的平均响应时间都随之降低,这是因为部署的
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UAVs数量越多,MDs的计算任务卸载的机会就越大,同时

MDs和提供服务的 UAVs之间的距离也会减小,因此任务的

卸载时间也相应地减少.

图７　无人机数量对系统平均响应时间的影响

Fig．７　Averagesystemresponsetimewithdifferentnumber

ofUAVs

另外,可以看到,本文提出的 PSOＧGAＧG 算法在以上条

件下拥有较好的性能,而KＧmeansＧG算法在部署的 UAVs数

量较少时效果较差,但是随着所部署的 UAVs数量的增加,

其性能有大幅度改善.此外,对于所提出的 PSOＧGAＧG 算

法,系统响应时间的减少和无人机数量的增加并非线性关系,

这是因为当 N＜１０时,UAVs的计算资源相对不足,增加

UAVs可以明显提高系统性能;当 N＞１０时,UAVs的计算

资源相对过剩,再增加 UAVs并不能明显改善系统性能.另

外,相关研究表明,增加部署的 UAVs数量会提高系统能

耗[２８],因此需要对系统内的 UAVs数量进行合理规划.

最后,图８给出了在最大迭代次数为１０００时,不同无人

机数量下,所提出的PSOＧGAＧG算法的收敛性.从图中可以

看到,在部署了不同数量无人机的条件下,所提出的 PSOＧ
GAＧG算法均能有效地收敛到稳定值.另外,从图中还可以

看到,当部署的 UAVs数量较少时,所提出的 PSOＧGAＧG 算

法收敛的速度较快;当部署的 UAVs数量较多时,算法需要

更多的迭代次数才能收敛到稳定值.

图８　不同 UAVs数量下PSOＧGAＧG算法的收敛性

Fig．８　ConvergenceofPSOＧGAＧGwithdifferentnumbersofUAVs

结束语　在多无人机使能的移动边缘计算系统中,通过

部署多台无人机作为边缘服务器,为地面用户提供计算卸载

机会,可以有效减少地面用户计算任务的响应时间.本文提

出了一种基于 PSOＧGA 算法和贪心策略的双层嵌套联合优

化算法PSOＧGAＧG,可以同时解决无人机部署和计算卸载问

题,并实现系统内各用户的平均响应时间最小化.然后,通过

将PSOＧGAＧG算法和常用的３种基准算法进行比较,验证了

所提算法的性能.实验结果表明,所提算法在不同的场景中

具有通用性,且表现出的性能优于其他３种基准算法.

尽管本文提出的算法能够有效地实现对系统平均响应时

间的优化,但是由于算法的局限性,所提算法在执行时间上

略显不足,且贪心算法不能得到问题的最优解.未来的研究

方向主要有两点:１)针对算法的不足之处继续研究和改进算

法,提高算法的性能;２)结合对系统能耗方面的研究工作,对
该系统模型中的系统能耗、时延和资源分配的优化问题做进

一步的探讨.

参 考 文 献

[１] XIAOH,HUZ,YANGK,etal．AnEnergyＧAwareJointRouＧ

tingandTaskAllocationAlgorithmin MECSystemsAssisted

byMultipleUAVs[C]∥２０２０InternationalWirelessCommuniＧ

cationsandMobileComputing(IWCMC)．２０２０:１６５４Ｇ１６５９．
[２] PORAMBAGE P,OKWUIBEJ,LIYANAGE M,etal．Survey

onmultiＧaccessedgecomputingforInternetofthingsrealization
[J]．IEEECommunicationsSurveys& Tutorials,２０１８,２０(４):

２９６１Ｇ２９９１．
[３] GUO H Z,LIU JJ,ZHANG J．Computation Offloadingfor

MultiＧAccessMobileEdgeComputinginUltraＧDenseNetworks
[J]．IEEECommunicationsMagazine,２０１８,５６(８):１４Ｇ１９．

[４] HUANGG,MAY,LIUX,etal．ModelＧBasedAutomatedNaviＧ

gationandCompositionofComplexServiceMashups[J]．IEEE

TransactionsonServicesComputing,２０１５,８(３):４９４Ｇ５０６．
[５] ZHANGTK,XUY,LOOJ,etal．JointComputationandComＧ

municationDesignforUAVＧAssisted MobileEdgeComputing
inIoT[J]．IEEETransactionsonIndustrialInformatics,２０２０,

１６(８):５５０５Ｇ５５１６．
[６] NGUYENV,KHANHTT,VANNAMP,etal．TowardsFlyＧ

ingMobileEdgeComputing[C]∥２０２０InternationalConference

onInformationNetworking(ICOIN)．２０２０:７２３Ｇ７２５．
[７] XU J,ZENG Y,ZHANG R．UAVＧEnabled Wireless Power

Transfer:TrajectoryDesignandEnergyOptimization[J]．IEEE

Transactionson WirelessCommunications,２０１８,１７(８):５０９２Ｇ

５１０６．
[８] SPINELLIF,MANCUSOV．TowardsEnabledIndustrialVertiＧ

calsin５G:ASurveyonMECＧBasedApproachestoProvisioning
andFlexibility[J]．IEEECommunicationsSurveys& Tutorials,

２０２１,２３(１):５９６Ｇ６３０．
[９] SHI W,JIE C,QUAN Z,etal．Edge Computing:Visionand

Challenges[J]．InternetofThingsJournal,IEEE,２０１６,３(５):

６３７Ｇ６４６．
[１０]FLORES H,HUIP,TARKOMA S,etal．MobilecodeoffloaＧ

ding:fromconcepttopracticeandbeyond[J]．IEEECommuniＧ

cationsMagazine,２０１５,５３(３):８０Ｇ８８．
[１１]BIS,ZHANGYJ．ComputationRateMaximizationforWireless

PoweredMobileＧEdgeComputingwithBinaryComputationOffＧ

loading[J]．IEEE Transactionson WirelessCommunications,

２０１８,１７(６):４１７７Ｇ４１９０．
[１２]NINGZ,DONGP,KONGX,etal．ACooperativePartialComＧ

putationOffloadingSchemeforMobileEdgeComputingEnabled

InternetofThings[J]．IEEEInternetofThingsJournal,２０１９,

６(３):４８０４Ｇ４８１４．
[１３]LIY,XU G,GEJ,etal．JointlyOptimizing HelpersSelection

andResourceAllocationinD２D MobileEdgeComputing[C]∥

２０２０IEEE WirelessCommunicationsand NetworkingConfeＧ

rence(WCNC)．IEEE,２０２０:１Ｇ６．
[１４]SALEEMU,LIUY,JANGSHERS,etal．LatencyMinimization

forD２DＧEnabledPartialComputationOffloadinginMobileEdge

６２６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６A,June２０２２



Computing[J]．IEEE Transactionson VehicularTechnology,

２０２０,６９(９９):４４７２Ｇ４４８６．
[１５]CAOX,WANGF,XUJ,etal．JointComputationandCommuＧ

nicationCooperationforEnergyＧEfficientMobileEdgeCompuＧ

ting[J]．IEEEInternetofThingsJournal,２０１９,６(３):４１８８Ｇ

４２００．
[１６]HAN Y,ZHAOZ,MOJ,etal．EfficientTaskOffloadingwith

DependencyGuaranteesinUltraＧDenseEdgeNetworks[C]∥

２０１９IEEEGlobalCommunicationsConference(GLOBECOM)．

IEEE,２０２０．
[１７]ZHANG W,LIL,ZHANGN,etal．AirＧGroundIntegratedMoＧ

bileEdge Networks:A Survey[J]．IEEE Access,２０２０,８:

１２５９９８Ｇ１２６０１８．
[１８]CHEN R,CUIL,ZHANG Y,etal．DelayOptimizationwith

FCFSQueuingModelinMobileEdgeComputingＧAssistedUAV

Swarms:A GameＧTheoreticLearningApproach[C]∥２０２０InＧ

ternationalConferenceonWirelessCommunicationsandSignal

Processing(WCSP)．２０２０．
[１９]ZHANGK,GUIX,REND,etal．EnergyＧLatencyTradeofffor

Computation Offloadingin UAVＧassisted MultiＧAccess Edge

ComputingSystem[J]．IEEEInternetofThingsJournal,２０２１,

８(８):６７０９Ｇ６７１９．
[２０]KIM K,YU M P,HONGCS．MachineLearningBasedEdgeＧ

Assisted UAV Computation Offloadingfor Data Analyzing
[C]∥２０２０InternationalConferenceonInformationNetworking
(ICOIN)．２０２０:１１７Ｇ１２０．

[２１]WANG L,HUANG P,WANG K,etal．RLＧBasedUserAssoＧ

ciationandResourceAllocationforMultiＧUAVenabled MEC
[C]∥２０１９１５thInternational Wireless Communicationsand

MobileComputingConference(IWCMC)．IEEE,２０１９:７４１Ｇ７４６．
[２２]SEID A M,BOATENG G O,ANOKYES,etal．Collaborative

ComputationOffloadingandResourceAllocationinMultiＧUAV

AssistedIoT Networks:A DeepReinforcementLearning ApＧ

proach[J]．IEEEInternetofThingsJournal,２０２１,８(１５):

１２２０３Ｇ１２２１８．
[２３]YAOK,XUY,CHENJ,etal．DistributedJointOptimizationof

Deployment,ComputationOffloadingandResourceAllocationin

CoalitionＧbasedUAVSwarms[C]∥２０２０InternationalConfeＧ

renceonWirelessCommunicationsandSignalProcessing(WCＧ

SP)．２０２０:２０７Ｇ２１２．
[２４]YANG L,YAO H,ZHANG X,etal．MultiＧUAV Deployment

forMECEnhancedIoTNetworks[C]∥２０２０IEEE/CICInterＧ

nationalConferenceonCommunicationsinChina(ICCC)．IEEE,

２０２０:４３６Ｇ４４１．
[２５]YANG L,YAO H,WANGJ,etal．MultiＧUAVEnabledLoadＧ

BalanceMobileEdgeComputingforIoT Networks[J]．IEEE

InternetofThingsJournal,２０２０,７(８):６８９８Ｇ６９０８．
[２６]ZHANGY,ZHANGL,LIUC．３ＧDDeploymentOptimizationof

UAVsBasedonParticleSwarm Algorithm[C]∥２０１９IEEE
１９thInternationalConferenceon Communication Technology
(ICCT)．IEEE,２０１９:９５４Ｇ９５７．

[２７]HUANGPQ,WANGY,WANGK,etal．DifferentialEvolution
WithaVariablePopulationSizeforDeploymentOptimizationin
aUAVＧAssistedIoTDataCollectionSystem[J]．IEEETransacＧ
tionsonEmergingTopicsinComputationalIntelligence,２０１９,

４(３):３２４Ｇ３３５．
[２８]ZHANGX,ZHANGJ,XIONGJ,etal．EnergyEfficientMultiＧ

UAVＧEnabledMultiＧAccessEdgeComputingIncorporatingNOＧ
MA[J]．IEEEInternetofThingsJournal,２０２０,７(６):５６１３Ｇ
５６２７．

[２９]WANGY,RUZY,WANGK,etal．JointDeploymentandTask
SchedulingOptimizationforLargeＧScaleMobileUsersinMultiＧ
UAVＧEnabledMobileEdgeComputing[J]．IEEETransactions
onCybernetics,２０２０,５０(９):３９８４Ｇ３９９７．

[３０]LINB,GUO W Z,CHEN G L．Schedulingstrategyforscience
workflowwithdeadlineconstraintonmultiＧcloud[J]．Journalon
Communications,２０１８,３９(１):５６Ｇ６９．

[３１]QU H,ZHANG W,ZHAOJ,etal．RapidDeploymentofUAVs
BasedonBandwidthResourcesinEmergencyScenarios[C]∥
２０２０InformationCommunicationTechnologiesConference(ICＧ
TC)．２０２０:８６Ｇ９０．

LIUZhangＧhui,bornin１９７１,Ph．D,proＧ
fessor,Ph．Dsupervisor,isamemberof
ChinaComputerFederation．His main
researchinterestsincludebigdatatechＧ
nologyandintelligencecomputation．

CHENZheＧyi,bornin１９９１,Ph．D．His
mainresearchinterestsincludecloud/

edgecomputing,resourceoptimization,

deeplearＧning,andreinforcementlearＧ
ning．

７２６刘漳辉,等:多无人机使能移动边缘计算系统中的计算卸载与部署优化




