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摘　要　在传统的移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)系统中,MEC服务器通常部署于固定位置,易受多径效应和

非视距路径影响,造成通信阻塞.采用无人机(UnmannedAerialVehicle,UAV)辅助 MEC,已经成为一种新的趋势.首先,为

使 UAV能够为区域内所有设备提供服务并延长运行时间与相关网络寿命,提出 UAV辅助 MEC中基于终端用户分簇的飞行

路径优化方法,使用 KＧmeans算法将终端用户划分为多个簇,分簇后,基于簇中心将最短飞行路径问题转换为旅行商问题,并

采用混沌博弈优化结合２ＧOpt的方法解决该问题.然后,为优化系统能耗与时延,从用户角度出发设计出基于势博弈的任务卸

载策略方法,将全局优化问题建模为势博弈模型,并证明其至少存在一个纳什均衡(NashEquilibrium,NE),且最优 NE恰好对

应全局最优解.实验结果表明,与其他经典算法相比较,所提飞行路径与任务卸载优化算法能在有效最小化系统的能耗与时延

加权和的同时,确保服务覆盖整个区域.
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GameTheoryＧbasedOptimizationofFlightPathsandTaskOffloadinginUAVＧassistedMEC
Systems
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SchoolofComputerandElectronicInformation,GuangxiUniversity,Nanning５３０００４,China

　

Abstract　IntraditionalMECsystems,fixedMECserverdeploymentsaresusceptibletocommunicationblockagesduetomulＧ

tipathandnonＧlineＧofＧsight(NLOS)effects．UAVＧassistedMEChasemergedasasolution．ThispaperproposesaUAVＧassisted

MECsystemwithaclusteringＧbasedflightpathoptimizationmethodtoextendtheUAV’soperationaltimeandthenetworklifeＧ

time．KＧmeansclusteringpartitionsusersintoclusters,andtheshortestUAVflightpathproblemamongclustercentersisformuＧ

latedasaTSPandsolvedusingChaosGameOptimization(CGO)combinedwith２ＧOpt．ApotentialgameＧbasedtaskoffloading
strategyisthendesignedtooptimizesystemenergyconsumptionandlatencyfromtheusers’perspective．Theglobaloptimization

problemismodeledasapotentialgamewithatleastoneNashEquilibrium(NE),whichcorrespondstotheglobaloptimalsoluＧ

tion．ExperimentalresultsshowthattheproposedmethodseffectivelyminimizesystemenergyconsumptionandlatencywhileenＧ

suringcompleteservicecoverage．
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１　引言

随着５G网络的普及,用户终端数量激增,进而导致终端

生成的任务数据量急剧上升.例如,自动驾驶、智能医疗和增

强现实(AugmentedReality,AR)等应用产生的大量数据需要

实时处理[１].如果将数据传输至云端进行处理,不仅会显著

增加云服务器的负载,还会导致用户延迟的增加.移动边缘

计算(MEC)这项新兴技术应运而生.MEC通过将服务器部

署在网络边缘,使用户能将任务卸载至 MEC 服务器进行

处理,从而大幅降低能耗和时延,提高系统的可靠性与整体网

络效率[２].

在传统的 MEC网络中,MEC服务器通常放置于地面,

存在明显的局限性,易因多径效应和非视距路径造成信号阻

塞,严重影响通信质量[３].相较之下,无人机(UAV)搭载

MEC服务器可建立优质空对地视距链路,其三维机动性不仅

能够弥补地面部署的固有缺陷,还可根据用户分布动态调整

服务节点位置,显著提升网络覆盖灵活性[４Ｇ５].这种具备自主

飞行能力与实时路径规划特性的空中平台兼具部署成本低、



响应速度快等优势,可作为高效无线中继或智能基站,有效增

强蜂窝网络的连接稳定性并扩大覆盖范围[６].

博弈论可以解决多个决策主体间存在利益冲突的问题,

即各利益相关者或参与者如何根据自身的能力、掌握的信息

以及相互之间的策略影响来做出最有利于自己的决策[７Ｇ８].

在这个过程中,决策主体之间相互制约,形成每个决策者相互

对抗的局面,任何一个决策者都不被允许选择只有自身收益

的决策,而是根据其他决策者的信息选择当前最利的情况,并

寻求最均衡的解决方案[９].在 MEC场景中,不同用户之间

的决策会相互影响,博弈论能够帮助分析和预测这些用户如

何在竞争和合作中找到最优策略,以实现各自的目标.

本文主要研究 UAV 辅助 MEC系统中 UAV 的路径优

化和用户设备的计算任务卸载至 UAV进行计算的问题.其

中,UAV可以集成 MEC服务器处理用户设备的卸载任务,

UAV与用户设备之间建立的通信链路可视为视径路径.本

文主要贡献如下:

１)为使 UAV能够为区域内所有设备提供通信和计算服

务,并延长其生存时间与相关网络寿命,提出一种基于 KＧ

means聚类和混沌博弈的路径优化方法.该方法摒弃传统的

对物理区域进行划分的方法,通过 KＧmeans将用户设备划分

为多个簇,分簇后,基于簇中心将路径规划问题转换为旅行商

问题(TravelingSalesmanProblem,TSP),并创新性地结合混

沌博弈优化与２ＧOpt算法求解最短飞行路径.该方法在延长

UAV生存时间的同时,确保了区域内所有设备均获得稳定

服务.

２)为实时优化系统能耗与时延,提出一种基于势博弈的

任务卸载策略方法,将全局优化问题拆解为势博弈问题,并证

明至少存在一个纳什均衡(NE),且最优 NE恰好对应全局最

优解.该方法相较于其他卸载策略算法,在优化性能和计算

时延上表现良好.

２　相关研究

传统的将 MEC服务器部署于固定地面的方法存在着一

定的局限性:由于多径反射和非视距传播等环境因素的影响,

信号在传输过程中容易受到干扰而衰减,导致通信质量下

降[１０].采用 UAV辅助 MEC正逐渐成为一种创新的解决方

案,通过动态调整位置和优化信号路径,其能显著提升系统性

能和服务质量.

在 UAV辅助 MEC系统中,UAV 通过与多个用户设备

建立连接,接收并处理其卸载的时延敏感任务,同时按预设优

化路径移动,以提供高效服务[１１Ｇ１２].现有研究主要集中在任

务卸载策略和 UAV 飞行轨迹的优化上.例如:文献[１１]将

MEC与 UAV结合,设计了一种联合优化算法,以最小化系

统能耗和时延加权和为目标,通过差分进化算法优化任务卸

载策略,并利用 OAC算法优化 UAV 路径,从而提升系统性

能;文献[１２]提出一种新的变种群大小遗传轨迹规划算法,用

于规划 UAV 的飞行路径,以缩短用户设备与基站之间的距

离,降低设备能耗;文献[１３]则研究 UAV 辅助 NOMAＧMEC
系统的联合轨迹优化与资源分配问题,提出一种基于LOTRS
的低复杂度在线优化方案,以最小化系统开销.

然而,现有研究在关注 UAV飞行路径的同时,极少关注

UAV服务范围是否覆盖全部用户设备,仅有少部分研究尝试

解决这一问题.例如:文献[１４]为让大面积区域内所有终端

设备都有被服务的机会,将区域划分为若干子区域,UAV 按

固定路线在子区域间巡逻,以覆盖更广泛的终端设备;文献

[１５]基于最优传输理论视角对整个区域进行划分,使 UAV
在各区域中心悬停服务,确保 UAV 覆盖区域范围内的所有

设备;文献[１６]则采用 KＧmeans算法对终端设备进行分簇,

UAV在每个簇中心悬停以提供服务,确保 UAV 服务能覆盖

全部终端设备.上述算法虽考虑到 UAV服务覆盖范围的问

题,但规划的 UAV 飞行路径普遍较长,严重缩短了 UAV 的

生存时间.

UAV辅助 MEC系统的主要性能指标包括时延、能耗和

成本等[１１Ｇ１２].由于终端设备对时延和能耗极为敏感,相关研

究多集中于优化这两方面.文献[１７Ｇ１９]以最小化系统时延

为目标,分别采用遗传算法、联合优化算法和基于深度强化学

习的调度策略进行优化.文献[２０Ｇ２１]则以最小化系统能耗

为目标,提出基于多目标优化模型和负载均衡的资源分配策

略.最小化时延和最小化能耗都有其各自的应用场景,平衡

时延和能耗的需求比单一最小化时延或者最小化能耗更具

意义[２２].文献[２３Ｇ２５]进一步平衡 时 延 和 能 耗 的 优 化 需

求,采用元启发式算法(如二元灰狼优化器和种群多样性Ｇ
二元粒子群优化算法)进行联合优化,以提升用户的服务

质量.然而,多数研究在优化系统能耗和时延时,未充分

考虑用户设备的能耗和时延,可能会因系统性能的优化而

牺牲用户体验.

任务卸载策略是优化 MEC网络性能的关键.合理的卸

载策略不仅能够优化系统性能,还能提升用户体验.随着网

络环境复杂性的提升和设备数量的增加,传统卸载策略算法

已难以满足大规模网络的需求.对此,改进的传统算法、深度

强化学习和博弈论等先进算法被广泛用于优化任务卸载策

略.例如,文献[２６Ｇ２９]采用深度强化学习构建决策模型,优

化卸载策略,以适应动态无线信道条件,相较于传统卸载策略

算法,其极大地提升了系统性能.然而,这些方法通常需要大

量资源进行预训练,对训练数据的需求也较高.在资源受限

和实时性要求高的情况下,改进的传统卸载策略算法或博弈

算法成为有效的替代方案.例如,文献[１７]和文献[３０]采用

改进的遗传算法来优化卸载策略,通过二进制编码、优化选择

函数及考虑任务优先级约束等,在多服务器场景下确定最佳

服务器,从而降低任务延迟与时延.文献[２４]和文献[３１]采

用改进的粒子群算法,以优化系统性能为目标,通过迭代更新

粒子速度与位置,不断探索解空间,在多维空间中求解最优

值,即最佳卸载策略.文献[１４,３２Ｇ３３]基于博弈论提出不同

的博弈模型,用于优化系统性能.文献[１４]提出一个混合博

弈模型,通过混合策略博弈和子模博弈分别确定用户设备的

移动概率和卸载数据量,从而得到最优卸载策略.文献[３２]

以优化系统性能为目标构建全局优化问题,在博弈框架下将

全局问题解耦为局部优化问题,从而博弈得到最佳卸载策略.

文献[３３]则提出一种基于Stackelberg博弈的用户卸载策略,

通过维持 MEC服务器与移动用户之间的优势博弈关系,调

７９３韦熳熠,等:基于博弈论的 UAV辅助 MEC系统中飞行路径及任务卸载优化研究



整各自的策略,直至各自的效用最大化.在复杂的动态场景

中,结合激励机制的博弈算法表现更为优异,文献[３４]和文献

[３５]提出一种基于Stackelberg博弈的激励机制用于资源分

配,实现了系统效用最大化,相较于传统的博弈算法更加

高效.

综上所述,当前 UAV辅助 MEC研究中存在着以下几个

问题:

１)多数研究中,UAV沿着飞行路径提供服务时未考虑区

域内的所有用户设备,可能导致部分用户设备无法接收到服

务.部分研究虽考虑到了 UAV服务范围覆盖全部终端设备

的情况,但飞行路径随之增加,UAV续航时间大幅缩短,系统

持续服务的能力受到影响.

２)从用户服务视角看,多数研究在以优化系统能耗和时

延为目标时,未充分考虑用户设备的性能差异,这可能会因考

虑系统性能而牺牲用户设备的服务体验.

３)传统卸载策略算法难以适应大规模网络需求,而先进

算法(如深度强化学习)虽能提升系统性能,但对资源和训练

数据需求较高,在资源受限和实时性要求高的情况下难以

应用.

３　系统模型

系统模型如图１所示.模型中有 M 台用户设备,用集合

表示为 M＝{１,２,３,􀆺,M},它们位于Ω 区域内的任意位置,

第m 个用户设备的位置信息用Sm＝(xm,ym)表示.系统内,

基站可以将用户设备位置、UAV 位置、数据信息等实时信息

进一步分发给各用户设备和 UAV,UAV 为可通信范围内的

用户设备提供服务.

图１　系统模型

Fig．１　Systemmodel

系统中每个时隙t可以分割为两个阶段:第一阶段是

UAV的飞行时间tfly,第二阶段是 UAV提供服务的时间tsvc.

用户设备在每个时隙内都有任务要处理,任务大小集合为

L＝{L１,L２,􀆺,Lm}.UAV 在时隙t的位置表示为N(t)＝
{X(t),Y(t),H(t)},其中 H 为 UAV的飞行高度,UAV在每

个时隙内为通信范围内的用户设备提供通信和计算服务.考

虑到 UAV搭载的 MEC服务器的负载压力与用户设备的任

务大小,将用户设备的卸载方法分为完全卸载和部分卸载,以

在保证用户设备计算需求的同时避免 MEC服务器过载.

UAV的服务位置会显著影响网络性能和覆盖范围,容易

导致系统中部分用户设备接收到质量不佳的服务或无法接收

到服务.为此,本文采用 KＧmeans对用户设备进行分簇,通

过设定每个时隙内 UAV在簇中心映射的三维坐标为用户设

备提供服务,能确保所有的用户设备都接收到 UAV 所提供

的优质服务.

采用 KＧmeans对用户设备进行分簇的表示如下:给定一

组用户设备,算法将用户设备划分为u１,u２,􀆺,uP 共P 簇,每
个簇之间是互斥的集体穷举集合,即ua ∩ub ＝Ø,a≠b且

u１∪u２∪􀆺∪uP＝U.通过最小化用户设备与其集质心距离

的平方偏差,可以降低 UAV 与用户设备之间的路径损耗和

发射功率.簇的大小设置在 UAV 的服务覆盖范围内.sp＝
(xp,yp)为簇up 的簇中心,gp ＝(xp,yp,h)为基于簇中心映

射的 UAV固定服务点的三维位置,其中p∈P,则簇中心与

用户设备之间的关联可以通过求解式(１)得到.

min
{u１,􀆺,uP}

　∑
P

p＝１
　 ∑

m∈up
‖Sm－sp‖２ (１)

在动态场景下,用户设备为保持与 UAV 的通信服务质

量,会主动以较低的受限速率vm 向 UAV 服务点趋近移动.

基于高斯Ｇ马尔可夫移动模型分析[３６],用户设备在 UAV单次

飞行周期内的最大位移量满足Δdmax,m ＝vm 􀅰Tfly≤０．３dp

(Tfly为 UAV单次飞行周期,dp 为簇p 的覆盖半径),其活动

范围始终位于初始分簇的容限内,系统可在单次飞行周期内

保持分簇拓扑稳定,无须实时更新.为平衡系统动态适应性

与资源效率,UAV 采用周期性路径更新策略:仅在完成全服

务点遍历后,基于最新用户设备位置分布重新执行 KＧmeans
分簇并优化飞行路径.

３．１　通信模型

假设时隙t内,用户设备 m 生成的计算任务需要卸载到

UAV上进行处理,故系统需要给用户设备分配上传和下载的

信道和传输带宽.在这一过程中,UAV与用户设备之间的信

道增益是一个重要的参数,可以表示为:

hup(m,t)＝β０d－２(k,t)＝ β０

H２＋‖N(t)－Sm‖２ (２)

其中,β０ 表示通信距离为１米时的信号增益,d(k,t)表示时隙

t内m 与 UAV在三维坐标系中的欧几里得距离.假设 UAV
在飞行范围Ω内,UAV和m 的通信范围定义为:

N(t)－Sm≤dmax (３)

其中,dmax为 UAV和m 之间的最大距离.

获取信道增益后,系统可以基于无线链路的传输条件计

算数据的传输速率.数据传输速率的计算式为:

rup(m,t)＝B０log２ １＋Phup(m,t)
σ２

０( ) (４)

其中,σ２
０ 是加性白噪声功率,B０ 表示传输带宽,P 表示用户设

备的信号发射功率.

设置 UAV与m 在时隙t内的通信策略,即 m 可以选择

是否将任务卸载至 UAV:

c(m,t)＝
１, offload

０, local{ (５)

m 在时隙t内选择将任务卸载至 UAV 的策略分为部分

卸载和完全卸载:

a(m,t)＝
１, totaloffloading
０, partialoffloading{ (６)
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３．２　计算模型

３．２．１　全部卸载

假设时 隙t内,用 户 设 备 m 选 择 将 任 务 全 部 卸 载 至

UAV,则总的卸载延迟为:

Tto,up(m,t)＝ Lm

rup(m,t) (７)

数据卸载能耗表示为:

Eto,up(m,t)＝PTto,up(m,t) (８)

数据卸载到 UAV 后,在服务器上处理数据的时间定

义为:

Tto,n(m,t)＝LmCn

fn
(９)

其中,Cn 为 UAV(服务器)处理一位数据所需的 CPU 周期,

fn 为 UAV的计算资源.此时,UAV的计算能耗为:

Eto,n(m,t)＝Kn (fn)３Tto,n(m,t) (１０)

其中,Kn 为服务器CPU的有效电容系数.

因此,m 采用全部卸载策略时所需要的总延迟和能耗为:

Tto(m,t)＝Tto,up(m,t)＋Tto,n(m,t) (１１)

Eto(m,t)＝Eto,up(m,t)＋Eto,n(m,t) (１２)

３．２．２　部分卸载

假设时隙t内,用户设备m 按照卸载比例η将任务部分

卸载至 UAV,即本地处理(１－η)Lm 个任务,则本地处理时延

和能耗为:

Tpa,m(m,t)＝
(１－η)LmCm

fm
(１３)

Epa,m(k,t)＝Km (fm)３Tpa,m(m,t) (１４)
其中,Cm 为m 处理一位数据所需要的CPU周期数,fm 和Km

分别为m 的计算资源和 CPU 的有效电容因数.剩余的ηLm

个任务卸载至 UAV上进行计算.参考全部卸载策略计算公

式,任务卸载的时间和能耗可以表示为:

Tpa,up(m,t)＝ ηLm

rup(m,t) (１５)

Epa,up(m,t)＝PTpa,up(m,t) (１６)
服务器处理任务的时延和能耗为:

Tpa,n(m,t)＝ηLmCn

fn
(１７)

Epa,n(m,t)＝Kn (fn)３Tpa,n(m,t) (１８)

因此,当卸载策略为部分卸载时,m 在时隙t内所需要的

总能耗和时延为:

Tpa(m,t)＝max{Tpa,m(m,t),Tpa,up(m,t)＋Tpa,n(m,t)}
(１９)

Epa(m,t)＝Epa,m(m,t)＋Epa,up(m,t)＋Epa,n(m,t) (２０)
为了使部分卸载的延迟最小,可以调整卸载比η,得到

min(Tpa(m,t)).每个用户设备在任意时隙内的任务量是恒

定的,则Tpa,m和Tpa,up＋Tpa,n彼此成反比.根据数学增减函

数的特殊性,当Tpa,m＝Tpa,up＋Tpa,n时,可得到最小值.因此,

卸载比可由式(２１)求得.
(１－η)LmCm

fm
＝ ηLm

rup(m,t)＋
ηLmCn

fn

⇒η＝ Cmfnrup
(Cnfm＋Cmfn)rup(m,t)＋fmfn

(２１)

３．２．３　本地计算

假设时隙t内,用户设备m 选择在本地计算所有任务,则

所需要的总能耗和时延为:

Tto(m,t)＝LmCm

fm
(２２)

Eto(m,t)＝Km (fm)３Tto (２３)

３．３　问题定义

考虑最小化系统的能耗与时延的加权和,用户设备m 在

时隙t处的延时和能耗可以表示为:

T(m,t)＝(１－c(m,t))Tto(m,t)＋
c(m,t)[a(m,t)Tto(m,t)＋
(１－a(m,t))Tpa(m,t)] (２４)

E(m,t)＝(１－c(m,t))Eto(m,t)＋
c(m,t)[a(m,t)Eto(m,t)＋
(１－a(m,t))Epa(m,t)] (２５)

UAV沿着预设的飞行路径匀速飞行前进,时隙开始时获

得飞行机动,在两个服务点之间匀速飞行,到达下一个服务点

后停留,取得飞行机动后继续前进.因此,只需要考虑 UAV
与用户设备之间的通信和计算的能耗和时延.假设 UAV在

每个时隙结束时获取一个前进动作,所有用户设备重新生成

它们的任务.问题可以被表示为:

P１:min
A,N
　∑

T

t＝１
[ω(∑

M

m＝１
E(m,t))＋(１－ω)((∑

M

m＝１
T(m,t))]

s．t．C１:N(t),Um∈Ω,∀m∈M
C２:c(m,t)∈{０,１}

C３:a(m,t)∈{０,１}

C４:∪
p∈P

gp⊆{N(１),N(２),􀆺,N(T)}

C５:Nstart→Nend

(２６)

４　优化算法

４．１　混沌博弈结合２ＧOpt的UAV路径优化算法

采用 KＧmeans对用户设备进行分簇,并基于簇中心灵活

地设置 UAV服务点位置,使得 UAV与用户设备之间的通信

距离尽可能短,且确保服务覆盖所有用户设备.进一步地,引
入TSP的求解思路,通过计算 UAV服务点之间的最短路径,
确保 UAV能够以最短路径飞行,从而减少飞行能耗,延长生

命时间.TSP是一种经典的组合优化问题,目标是找到一条

经过所有服务点且路径长度最短的闭合回路[３７],避免不必要

的迂回和重复飞行,进而提高服务点的覆盖效率,降低系统的

整体能耗和时延,延长 UAV的生存时间.
通过式(１)对区域进行分簇后,基于簇中心计算得出

UAV的P 个飞行服务点G＝{g０,g１,􀆺,gP},UAV 在服务

点处为用户设备提供通信和卸载服务.假设有i,j∈p 两个

UAV服务点,dij为i和j之间的距离,决策变量xij∈{０,１},

xij＝１表示i和j之间存在着一条路径,ui 表示gi 在路径中

被访问的顺序,１≤ui≤p－１,∀i∈{１,２,􀆺,p},则 UAV 的

最短飞行路径问题可表示为 TSP:

P２:min∑
p

i＝０
　 ∑

p

j＝０,j≠i
dij􀅰xij

s．t．C１: ∑
p

j＝０,j≠i
xij＝１,∀i∈{０,１,􀆺,p}

C２: ∑
p

j＝０,j≠i
xji＝１,∀i∈{０,１,􀆺,p}

C３:ui－uj＋(p－１)􀅰xij≤p－２,∀i≠j,１≤i,j≤p
(２７)
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针对式(２７)所提出的 TSP,混沌博弈优化(ChaosGame

Optimization,CGO)算法能够模拟混沌系统的行为,生成初始

解或候选解,然后采用博弈的思想对解进行选择和优化,从而

逐步逼近最优解,即最短旅行商路径.CGO算法是一种基于

混沌理论的新型元启发式优化算法,由 Talatahari于２０２０年

首次提出[３８].其核心思想是利用混沌系统的随机性和遍历

性来生成多样化的解,并通过博弈机制选择最优解并保持解

的多样性,具有较强的全局搜索能力,能够有效地解决约束优

化问题.

首先,将每 个 节 点 gi 的 混 沌 种 子 初 始 化 为 均 匀 分 布

U(０,１),计算初始路径距离:

Seedi~U(０,１),∀i∈{０,１,􀆺,p} (２８)

混沌种子的初始化是在混沌空间中随机分布各个节点的

初始状态,为后续的混沌迭代提供初始条件.使用 Logistic
映射更新混沌种子,其中r是混沌参数,通常取值为４,以确

保系统处于混沌状态.混沌种子的更新可表示为:

Seed(t＋１)
i ＝r􀅰Seed(t)

i 􀅰(１－Seed(t)
i ) (２９)

Logistic映射是一种常见的混沌映射,通过迭代更新混

沌种子,可以在混沌空间中生成新的混沌值,从而模拟混沌系

统的行为,增加找到全局最优解的概率[３８].对式(２９)更新后

的混沌种子进行排序操作,依据其排序后的结果对节点序列

进行重新排列.通过对混沌种子的排序,能够将混沌值有效

映射至路径的顺序之上,从而构建出新的路径候选解π′:

π′＝sort(Seed(t＋１)
i ),∀i∈{０,１,􀆺,p} (３０)

生成混沌候选解后,需要通过博弈进行评估并指导优化

方向[３９].定义博弈效用函数 Utility(ui,uj)和收益函数πi(si,

s－i).效用函数用于量化gi 与gj 之间的效用,计算式为:

Utility(ui,uj)＝ １
|ui－uj|

(３１)

式(３１)表示节点gi 和节点gj 之间的效用与它们的访问

顺序差的倒数成正比,鼓励节点在路径中相邻访问.

收益函数则用于评估节点gi 选择下一个访问节点gj 的

收益,它不仅考虑节点gi 和gj 之间的效用,还考虑其之间的

距离,计算式为:

πi(si,s－i)＝－dij＋α􀅰Utility(ui,uj) (３２)

其中,α用 于 平 衡 路 径 距 离 与 节 点 访 问 顺 序 效 用,取 值 为

０．６１８(采用混沌优化的黄金分割比例)[３９].

根据收益函数,从当前路径π和新路径候选π′中选择一

个路径作为下一代路径π(t＋１):

π(t＋１)＝Selection(π,π′) (３３)

通过式(３３)获取到的下一代路径π(t＋１)是基于全局搜索

所得到的,虽能有效避免陷入局部最优解,但在一定程度上忽

略了部分局部搜索结果.引入２ＧOpt算法在局部范围内对路

径π(t＋１)进行优化,能进一步提高路径质量.２ＧOpt算法是一

种局部搜索算法,能够对当前路径进行优化,通过交换路径中

的边,可 以 快 速 地 找 到 最 短 路 径,常 用 于 TSP 的 优 化 场

景[４０Ｇ４２].对于每条边(gi,gi＋１)和(gj,gj＋１),２ＧOpt算法根据

式(３４)检查交换边是否可以缩短总路径长度,如果Δ＜０,则

进行交换,更新路径,否则保持.

Δ＝dgigj ＋dgi＋１gj＋１ －dgi＋１gi＋１ －dgj＋１gj＋１
(３４)

CGO算法负责全局探索,为算法提供多样化的路径候

选;而２ＧOpt算法则负责局部优化,对当前路径进行改进.这

种结合使得算法能够在全局探索和局部优化之间取得平衡,

逐步收 敛 到 最 优 或 近 似 最 优 解.CGO 结 合 ２ＧOpt(Chaos

GameOptimizationand２ＧOpt,CGOＧ２Opt)的 TSP路径优化

算法如算法１所示.

算法１　CGOＧ２Opt的 TSP路径优化算法

输入:G,D＝[dij],π,max_iter
输出:π

１．根据式(２８)初始化每个节点gi的混沌种子

２．定义博弈收益函数和效用函数

３．WHILEiter＜ max_iter:

４．　根据式(２９)更新混沌种子并生成新路径候选π′

５．　通过式(３２)评估并选择最优策略si更新路径π′

６．　使用 Opt算法进行路径优化

７．若达到最大迭代次数 max_iter或路径不再变化,END WHILE

８．输出最短路径π＝{g０,g１,􀆺,gp}

４．２　基于势博弈的卸载策略优化算法

为进一步降低系统的能耗和时延,考虑从系统中用户设

备的卸载策略出发,对式(２６)进行优化.假设在时隙t内,区

域内的用户设备已划分为 P 簇,此时 UAV 服务点坐标为

gp,p∈P,可通信范围内的用户设备集合为V∈M,用户设备

所需要处理的任务大小为L＝{L１,L２,􀆺,Lv},用户设备可以

选择全部卸载、部分卸载或不卸载任务到 UAV 上.在当前

场景下,可以将式(２６)的目标优化函数转换为博弈目标函数,

对其进行博弈求解.博弈过程中,将用户设备作为决策主体,

卸载策略作为博弈策略,各个决策主体之间考虑自身的能耗

与延迟以及博弈目标函数,从而选择最有利于自己的决策(策

略),最小化系统能耗与延迟的加权和.

博弈模型主要依赖于策略空间、效用函数、最佳反应函数

和目标函数等核心设计.首先,策略空间定义每个终端设备

在特定时隙内可以选择的卸载策略集合,如完全卸载、部分卸

载或不卸载.这些策略决定了设备在不同服务场景下进行任

务处理的方式.

任意用户设备v通过c(v,t)和a(v,t)的组合形成策略组

合,共有３种策略组合,即本地计算s１、部分卸载s２ 和完全卸

载s３,表示为Sv＝{０,１,２},∀v∈V,则所有用户设备的策略

集合为S＝S１×S２×􀆺×Sv.需要最小化目标函数为:

Φ(s)＝ ∑
v∈V

(ωEv(s)＋(１－ω)Tv(s)) (３５)

效用函数(即收益函数)用于量化每个设备在选择特定卸

载策略后的系统表现,通常与能耗、时延等性能指标相关联.

效用函数反映设备在采取某一策略后的“满意度”或“收益”,

使设备能够评估不同策略的优劣.任意用户设备v的收益函

数Rv 可以表示为:

Rv＝ωEv(s)＋(１－ω)Tv(s) (３６)

对于v而言,其目标是最小化其收益 minimizeRv.因

此,可以形成博弈模型:

G＝(V,{Si‖i∈V},{Ri‖i∈V}) (３７)

最佳反应函数描述每个设备在给定其他设备策略的情况

下,如何选择自身的最优卸载策略,以最大化其效用或最小化
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其能耗和时延.对于任意用户设备v,在其他用户设备的策

略固定时,其最佳反应函数为:

BRv(s－v)＝argmax
sv∈Sv

　Rv(sv,s－v) (３８)

其中,s－v表示其他用户设备的策略组合.因此,可以将收益

函数写为:

Rv(sv,s－v)＝－(ωE(sv．s－v)＋(１－ω)T(sv．s－v)) (３９)

通过迭代优化博弈模型求解目标函数,能够得到博弈的

均衡解,从而实现整个系统性能的优化与提升.在达到 NE
的条件下,对于任意用户设备v都有:

Rv(BRv(s－v),s－v)≥Rv(sv,s－v),∀sv∈Sv (４０)

在每一轮迭代中,所有用户设备根据当前策略更新自己

的策略:

sk＋１
v ＝BRv(s(k)

－v) (４１)

其中,k为迭代轮数.

策略更新继续进行,直到所有设备的策略不再改变,即收

敛(达到 NE):

|sk＋１
v －sk

v|＜ε,∀v(收敛) (４２)

使用博弈算法得到的解是基于 NE条件下的每个用户设

备的策略.在 NE中,每个设备的策略都是在考虑到其他设

备的策略后所做出的最优选择,即没有设备能够通过单方面

改变自己的策略来提高其效用.需要注意的是,NE并不一

定代表全局最优解或最小值,它仅仅是基于特定的条件,每个

设备都无法通过改变自身策略来进一步改善性能的状态,即

NE体现的是博弈中的稳定性,而非最小化目标函数的最优

值.但当式(３５)为全局潜在函数时,则存在着至少一个 NE,

并且最优解是其中一个 NE.

当某个用户设备改变其策略时,系统的全局潜在函数变

化和该用户设备的效用函数变化一致,符合这个条件即为潜

在函数[４３].因此,只需要证明对任意用户设备v,效用函数的

变化率ΔRv 和潜在函数的变化ΔΦ 是一致的即可.

假设式(３５)为全局潜在函数,当用户设备v改变策略时,

效用函数的变化为:

ΔRv＝Rv(sv′,s－v)－Rv(sv,s－v) (４３)

代入式(３９)的定义可得:

ΔRv＝(１－ω)ΔEv＋ωΔTv

ΔEv＝Ev(sv′,s－v)－Ev(sv,s－v)

ΔTv＝Tv(sv′,s－v)－Tv(sv,s－v)

(４４)

其中,ΔEv 和ΔTv 分别表示用户设备v 的能耗与时延变化.

潜在博弈函数的变化ΔΦ来源于所有用户设备的能耗与时延

的变化:

ΔΦ(s)＝ ∑
v∈V

((１－ω)ΔEv＋ωΔTv) (４５)

由于只有用户设备v根据当前的情况改变策略,其他用

户设备的ΔEv 和ΔTv 为０,因此潜在函数变化只取决于用户

设备v的变化,即:

ΔΦ(s)＝(１－ω)ΔEv＋ωΔTv (４６)

由式(４４)和式(４６)可得:ΔΦ(s)＝ΔRv (４７)

即式(３５)为全局潜在函数,而潜在函数的存在是定义势博弈

(PotentialGame,PG)的关键,因此式(３７)的博弈模型为 PG
模型[４４].在PG中,参与者的效用函数与潜在函数之间存在

一一对应的关系,即当一个参与者改变其策略时,其效用函数

的增减与潜在函数的增减保持一致.由式(４７)可知,当用户

设备v更新策略至sk＋１
v 时,势函数变化满足:

Φ(sk＋１)－Φ(sk)＝R(sk＋１
v ,sk＋１

－v )－R(sk
v,sk

－v)≤０ (４８)

因ΔEv≥０且ΔTv＞０,故ΔΦ(s)＞０,结合式(４８)可知势

函数非递增且有下界.基于这一性质,PG在 NE下至少存在

一个解,并且该解对应的策略配置是全局最优的.因此,通过

求解PG的 NE,能够确定最优的卸载策略,从而有效优化系

统的能耗与时延.在此过程中,NE不仅提供博弈的稳定解,

也保证策略选择的最优性.基于PG的卸载策略算法如算法

２所示.

算法２　基于PG的卸载策略算法

输入:s,ω,ε,max_iter
输出:s∗

１．初始化每个用户设备策略集合s(０)
v

２．WHILEiter＜ max_iter:

３．　每个用户设备v根据式(３９)计算收益函数

４．　根据收益函数更新策略组合sk＋１
v

５．　根据式(４２)判断是否收敛

６．若达到最大迭代次数 max_iter或所有策略不再变化,END WHILE

７．输出最终的 NE策略集合s∗

８．从 NE策略集合中选择最优 NE解

５　仿真与结果分析

仿真实验基于一个１００m×１００m 的矩形区域,UAV 在

区域范围内为用户设备提供计算及通信服务,用户设备坐标

随机生成.仿真参数的数值参考文献[１１],具体如表１所列.

表１　仿真参数

Table１　Simulationparameters

参数说明 值

用户设备个数 ２００
用户设备生成的数据量L [１,１０]Mbits

UAV飞行高度 H １００m
UAV服务点个数 ４

用户设备和 UAV的移动通信范围 [１００m,１００m]
单位距离信道增益β０ －５０dB

用户设备的信道带宽B０ １０MHz
用户设备的传输功率P ０．５W
UAV的噪声功率σ２ －７０/(dBm/Hz)

用户设备的 CPU电容系数 Km １０－２７

UAV的 CPU电容系数 Kn １０－２８

在本地计算每比特所需要的 CPU周期 ８００/(cycles/bit)
在 UAV计算每比特所需要的 CPU周期 １０００/(cycles/bit)

用户设备的计算资源fm １GHz
UAV的计算资源fn ３GHz
能耗和延迟的权重ω ０．７５

为验证基于 KＧmeans分簇的区域划分算法的优势,将其

与其他两种划分区域算法进行对比分析,UAV的飞行路径规

划均采用本文的最短路径优化算法.具体对比算法如下.

１)均匀区域划分算法[１４]:该算法将服务区域按照面积均

等划分为若干子区域,UAV在每个子区域的中心为用户设备

提供计算和通信服务.

２)基于最优传输理论的区域划分算法[１３]:该算法以优化

系统性能为目标,基于最优传输理论对服务区域进行划分,

１０４韦熳熠,等:基于博弈论的 UAV辅助 MEC系统中飞行路径及任务卸载优化研究



UAV在每个子区域的中心为用户设备提供服务.

图２展示了在用户设备分布相同的情况下,不同算法的

分区结果以及 UAV的飞行路径.可以看出,３种算法划分的

区域存在显著差异,且 UAV 的飞行路径也各不相同.均匀

区域划分算法未考虑用户设备的实际位置需求,导致划分后

的 UAV飞行路径较长,部分用户设备与 UAV服务点的距离

较远.基于最优传输理论的区域划分算法虽然考虑到系统性

能,但 UAV 服务点与用户设备的距离以及飞行路径仍长于

KＧmeans分簇算法.相比之下,KＧmeans分簇算法充分考虑

到了 UAV与用户设备之间的距离,使得 UAV服务点与用户

设备的距离最短,且服务点相对集中,实现了最短的飞行

路径.

(a)均匀区域划分算法 (b)基于最优传输理论的区域划分算法 (c)基于 KＧmeans的区域划分算法

图２　不同分区算法分区与路径的对比

Fig．２　Comparisonofclusteringandpathplanningunderdifferentpartitioningalgorithms

　　然而,飞行路径的长短仅能反映 UAV的飞行能耗,而不

能直接证明系统的整体能耗是否最优.图３进一步展示了在

相同卸载策略算法(基于 PG 的卸载策略算法)下,不同分区

算法的系统能耗与时延加权和.实验结果显示,当终端设备

数量较少时,３种区域划分算法的表现差异较小;随着终端设

备数量的增加,基于最优传输理论的算法略优于均匀区域划

分算法,而 KＧmeans分簇算法显著优于对比算法.通过对比

可以发现,KＧmeans分簇算法不仅能够实现更短的飞行路径,

还能在保持较低能耗的同时,有效降低系统时延.

图３　不同划分算法下系统的能耗与时延加权和

Fig．３　Energyconsumptionandlatencyweightedsumunder

differentpartitioningalgorithms

综上所述,基于 KＧmeans分簇的区域划分算法在区域划

分中表现出显著的优势,能够在优化 UAV飞行路径的同时,

兼顾能耗和时延的平衡,为系统性能的提升提供有力支持.

为验证CGOＧ２Opt算法在解决 TSP上的优势,将其与在

TSP上应用较为广泛的算法进行对比分析.具体对比算法

如下.

１)遗传算法结合 ２ＧOpt(GeneticAlgorithmand２ＧOpt,

GAＧ２Opt)[４０]:遗传算法通过模拟进化,不断优化最短路径;

同时结合２ＧOpt算法对路径进行局部优化,以进一步缩短路

径长度.

２)蚁 群 优 化 结 合 ２ＧOpt(AntColonyOptimizationand

２ＧOpt,ACOＧ２Opt)算法[４１]:蚁群优化算法通过模拟蚂蚁释放

信息素和选择路径的行为,最终找到最优的旅行商路径;同时

结合２ＧOpt算法对路径进行局部优化,以进一步缩短路径

长度.

３)最近邻算法结合２ＧOpt(NearestNeighborAlgorithm

and２ＧOpt,NNAＧ２Opt)[４２]:最近邻算法通过贪心策略快速构

建初始策略,不断选择最近的未访问节点作为下一个节点,直

至结束;同时结合２ＧOpt算法对路径进行局部优化,以进一步

缩短路径长度.

图４和图５分别展示了不同算法在 TSP中平均最短路

径及平均算法运行时间的对比情况.由图４可知,节点个数

较少时,CGOＧ２Opt算法、ACOＧ２Opt算法和 GAＧ２Opt计算出

的解结果较 NNＧ２Opt表现更优异,随着节点个数的增加,

CGOＧ２Opt和 ACOＧ２Opt表现依旧良好,GAＧ２Opt解的质量

逐渐不佳,而 NNＧ２Opt可能因陷入局部最优,解的质量最低.

由图５可知,随着节点个数的增加,GAＧ２Opt和ACOＧ２Opt算

法的运行时间快速增加,CGOＧ２Opt的运行时间增长较为缓

慢,NNＧ２Opt的运行时间基本保持较低水平.综上所述,较

其他算法,随着节点数量的增加,CGOＧ２Opt算法能够有效解

决 TSP,计算出最短飞行路径,同时在算法运行时间上也表

现出色.

图４　不同 TSP算法的平均最短路径

Fig．４　AverageshortestpathofdifferentTSPalgorithms
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图５　不同 TSP算法的平均运行时间

Fig．５　AverageruntimeofdifferentTSPalgorithms

图６展示了基于PG的卸载策略算法的收敛性能.实验

结果显示,该算法在６次迭代内成功收敛.算法的快速收敛

证明了其有效性,也进一步说明了在当前博弈框架下,系统能

在有限的迭代次数下快速达到纳什均衡.

图６　算法的收敛性

Fig．６　Convergenceoftheproposedalgorithm

为验证所提出的基于PG的卸载策略算法在该场景下的

优势,将其与目前主流的卸载策略算法进行比较.

１)差分进化(DifferentialEvolution,DE)算法:采用改进

差分进化算法优化终端设备的卸载策略[１１],以实现能耗和延

迟加权和的最小化.

２)种 群 多 样 性Ｇ二 元 粒 子 群 优 化 (PopulationDiversity

ParticleSwarmOptimization,PDPSO)算法[２４]:以系统的能耗

与延迟加权和作为优化目标,结合环境因素,采用 PDPSO 算

法进行优化,以获得最佳的卸载策略.

３)遗传算法(GeneticAlgorithm,GA):采用基于改进遗

传算法的任务决策算法为用户选择适合的卸载策略以及目标

边缘服务器[１８],从而使系统的能耗与延迟加权和最小.

４)双 深 度 Q 网 络 (Double Deep QＧNetwork,Double

DQN)算法[２８]:通过深度强化学习优化任务卸载策略,利用双

神经网络避免过估计,动态调整卸载决策,以最小化系统的时

延和能耗加权和.

图７和图８分别展示了随着用户设备数量的增加,不同

卸载策略算法计算出的系统能耗与延迟加权和平均值及其平

均运行时间.可以看出,基于 PG的卸载策略算法在系统能

耗与延迟加权和平均值以及平均运行时间方面均表现出色,

特别是在用户设备数量和节点个数较多的情况下,其优势更

为明显.相比之下,随着终端设备的增多,DoubleDQN 算法

系统能耗与延迟加权和平均值与 PG 算法相当,但运行时间

显著长于PG算法.DE和PDPSO算法在终端设备数量较少

时的表现接近于PG算法;但随着用户设备数量的增加,它们

的系统能耗与延迟加权和平均值以及平均运行时间显著增

加.GA在所有情况下的能耗与延迟加权和都较高,且平均

运行时间也较长,表现相对较差.综上所述,随着用户设备数

量的增加,PG算法能够有效最小化系统能耗和时延,其在计

算效率和计算时间方面具备优势.

图７　不同卸载策略算法下系统的能耗与延迟加权和

Fig．７　Energyconsumptionandlatencyweightedsumundervarious

offloadingstrategiesalgorithms

图８　不同卸载策略算法的平均运行时间

Fig．８　Averageruntimeofdifferentoffloadingstrategiesalgorithms

结束语　本文主要研究 UAV 辅助 MEC 系统中 UAV
的路径优化和用户设备计算任务卸载至 UAV 进行计算的问

题.首先,为让所有终端设备都能够接收到优质服务,使用

KＧmeans算法将区域内的终端设备划分为多个簇,基于簇中

心使用混沌博弈结合２ＧOpt的算法规划出 UAV 的飞行路

径,在 UAV服务范围覆盖全区域的同时延长 UAV的生命时

间.然后,将系统的能耗与时延和优化问题建模成势博弈模

型,卸载策略作为博弈模型的策略空间,终端设备的能耗与时

延加权和作为博弈模型效用函数,通过迭代得到 NE,并证明

模型中至少存在一个 NE对应着全局最优解.最后,通过仿

真实验验证了算法的有效性与实用性.

尽管本研究的优化框架已取得显著性能提升,但是其扩

展性仍受限于一些现实约束,未来研究将重点从以下方向

展开:

１)考虑任务动态性(如突发任务生成与优先级机制)对资

源分配的影响,探索实时任务调度与资源预留策略;

２)考虑 UAV飞行高度动态调整对通信质量的影响,研

究三维路径规划中的能耗与信道质量平衡机制;

３)优化分布式策略协调过程,考虑设备间的隐私保护需

求与通信开销约束;

４)进一步将单 UAV辅助扩展至多 UAV协作场景,研究

集群协同服务机制与空域资源优化分配问题.

３０４韦熳熠,等:基于博弈论的 UAV辅助 MEC系统中飞行路径及任务卸载优化研究
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