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摘  要 

无人机(Unmanned Aerial Vehicles, UAVs)越来越多地被用作移动边缘计算(Mobile Edge Computing, 
MEC)中的移动服务器，因为它们能够为计算能力有限的终端用户提供低延迟、高可靠性和强大的计算服

务。在具有挑战性的环境当中，现阶段进行了广泛的研究，提出了各种方法来增强无人机在这种条件下

的适应性，并改善提供给地面终端用户的服务质量(Quality of Service, QoS)。本文在现有研究的基础上

引入了更复杂的环境因素，以确保更接近真实世界的复杂性和多变性。此外，本文在研究无人机在复杂

环境中的飞行路径过程中，通过考虑静态和移动障碍物引起的风险因素、终端用户需求的动态变化以及

与无人机飞行能耗因素的影响。为了实现这一目标，本文将这些因素的影响纳入奖励矩阵中，并提出了

相应的算法。本研究的目标是基于这些条件下，在更复杂的环境中验证目标算法的有效性和可靠性，并

证明引入一个真实世界的环境的必要性。实验结果表明，所提目标算法在复杂环境中表现出鲁棒性和可

靠性，优于其他基准算法，并强调模拟一个与真实世界密切相似的环境的重要性。 
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Abstract 
Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) are increasingly being used as mobile servers in mobile edge 
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computing (MEC) due to their ability to provide low latency, high reliability, and robust computing 
services to terminal users with limited computational capabilities. There has been extensive re-
search conducted on this technology in challenging environments, with various methods proposed 
to enhance the adaptability of UAVs under such conditions and improve the Quality of Service 
(QoS) provided to ground terminal users. This paper builds upon existing research by introducing 
more complex environmental factors to ensure a closer approximation to the real-world complex-
ity and variability. Furthermore, this paper investigates the flight paths of unmanned aerial ve-
hicles (UAVs) in complex environments by considering the influence of risk factors caused by stat-
ic and moving obstacles, dynamic variations in end-user demands, and energy consumption fac-
tors associated with UAV flight. To achieve this objective, the impact of these factors is incorpo-
rated into the reward matrix to develop the proposed algorithm. The objective of this research is 
to validate the effectiveness and reliability of the proposed algorithm in a more complex envi-
ronment, based on these conditions, and to demonstrate the necessity of introducing a truly rea-
listic environment. Experimental results indicate that the proposed algorithm exhibits robust-
ness and reliability in complex environments, outperforming other benchmark algorithms, and 
highlighting the significance of simulating an environment that closely resembles the real-world. 
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1. 引言 

近年来，由于移动通信技术的快速发展，用户设备(User Equipment, UE)的数量显著增加。这一激增

导致了许多新颖的普适应用的出现，例如虚拟现实、健康监测和实时互动游戏[1]。尽管近年来取得了一

些进展，但用户终端的有限物理尺寸和电池容量意味着计算密集型应用需要更长的处理时间。这一限制

导致目前移动终端的计算能力不足[2]，这对于移动设备实现这些应用程序构成了重大挑战。此外，随着

物联网(Internet of Things, IoT)设备的年度增加，全球移动网络和云计算基础设施面临着相当大的困难。 
为了解决上述挑战，移动边缘计算(Mobile Edge Computing, MEC)应运而生，并得到了众多研究人

员的广泛研究[3]。MEC 在移动网络的边缘部署服务器，靠近移动用户，为移动用户提供高效的 IT 服

务环境和云计算能力[4]。然而，边缘计算服务器的固定部署限制了处理紧急情况的能力，特别是在无

法建立无线网络的地区，如战区。此外，服务器部署的高成本阻碍了在需要大量基础设施的环境中进

行实际部署[5]。因此，引入了一种利用灵活的无人机(Unmanned Aerial Vehicles, UAVs)支持的移动边缘

计算系统。 
然而，在当前阶段，将无人机视为边缘服务器与实际飞行环境之间仍存在差距。实际情况下，无人

机操作的场景要复杂得多。现有的模拟和仿真环境往往无法完全复制真实飞行条件，导致一系列问题，

如性能预测不准确、通信不稳定和感知与决策能力不足。因此，进一步研究和改进飞行环境模拟技术对

于实现无人机作为边缘服务器部署，并使其与真实飞行条件更加接近至关重要。 
因此，为了使模拟环境更接近无人机的真实飞行环境，本文提出了一种改进的场景，更有效地捕捉

了真实环境的复杂性和变化性。 
本文的主要贡献可以总结如下： 
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1) 本文提出了一个动态场景，更接近无人机的真实飞行环境，确保模拟环境更准确地捕捉真实环境

的复杂性和多变性。 
2) 我们本文将三个因素纳入奖励矩阵中：无人机飞行能量消耗，与静态和移动障碍物相关的风险，

以及终端用户需求的动态变化。 
3) 本文进行了大量实验，比较了不同算法在各种场景和不同数量的终端用户下的性能。结果表明，

所提出的场景在进行相关研究时实现更接近真实环境的必要性。 
本文的其余部分安排如下。第 2 节介绍了相关工作。第 3 节通过仿真验证了所提出模型的有效性，

在第 4 节进行了总结。 

2. 系统模型 

在场景设置当中，场景包含处于起始位置的三架无人机，以及静态和移动的障碍物，还有终端用户

和无人机飞行目标点的存在。在这个场景中，无人机充当边缘服务器，从起始点飞往目标终点。在此过

程中，无人机为终端用户提供服务，并减少避免障碍物的风险。在起始点的无人机飞行过程中，地图上

出现的其余无人机将充当移动障碍物，不断移动。同时，无人机共享终端信息和障碍物信息，终端用户

的需求将在无人机达到其可服务范围之前开始自主处理。在这个过程中，终端用户的需求将作为无人机

的奖励因素，而障碍物、飞行能耗作为成本因素。 
令 U 表示所有无人机的集合，O 表示所有障碍物的集合。为了在无人机飞行的每个阶段实现最优策

略，每个无人机将充当代理者，不断从环境中学习。在每一步中，无人机根据周围环境选择规划策略，

以实现最佳奖励。这些元素以奖励矩阵的形式反馈给移动的无人机。无人机根据生成的随机迭代成本矩

阵 G 不断学习，选择从起始点到目标点的路径，同时为终端用户提供服务、避开障碍物，并实现高质量

的服务。 

2.1. 障碍物模型 

在假设中，所有障碍物都符合高斯分布，但它们的风险暴露概率使用不同的方差σ 进行计算。我们

将使用 ( ),x y 表示地图上的坐标，我们将场景分为 N N∗ 的网格，坐标点代表的是网格中的每一个交叉点

的坐标。对于地图中的独立障碍物，给出第 i 个障碍物的位置 ( ),i i iO X Y= ，风险 ( ),ir x y  [6]表示在点 iO 处

来自 ( ),x y 的风险，并可以定义为： 

( ) ( ) ( ) { }
2

2 221, e , , 1,2, , .
2

d

i i ir x y d x X y Y i nσ

σ

−
= = − + − ∈

π
                   (1) 

地图上从一个点到另一个点的风险暴露风险 ( ),R x y 由两点之间线性路径上任意点的积分风险表示。 

( ) ( )( )1,
1 1 ,n

iix y S
r x y

=∈
 − − ∏∫                                (2) 

对于第 i 个移动障碍物，其位置在随机方向和速度[7]下保持移动，其位置 ( ),i ix y 为 

1

1

cos
sin

i i

i i

x x q
y y q

α θ
α θ

−

−

= + ⋅ ⋅
 = + ⋅ ⋅

                                  (3) 

其中，α 表示随机方向α ，范围为 [ ]1,1− 。θ 表示随机角度，其范围值 180 ,180 − 
 

，q 表示随机距离，

其值基于具体的实验设置确定，在实验中，随机移动的调整时间根据无人机每次移动一个网格单位的时

间保持一致。 
模型中符号说明如下表 1。 
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Table 1. Notations 
表 1. 符号说明 

符号 说明 

U 无人机集合 

O 障碍物集合 

( ),ir x y  点 iO 到点 ( ),x y 的风险 

jd  第 j 个终端用户的需求 

  无人机的可服务范围 

τ  在每个时隙可以被处理的需求值 

C 每个待处理输入数据比特所需的 CPU 循环数 

,i rp pA  点 ip 和点 rp 之间的奖励矩阵 

2.2. 终端用户模型 

对于终端用户，本文假设第 j 个终端用户具有初始需求 0
jd ，等待无人机进行处理。假设无人机只能

在一定的服务半径内满足需求，用 ( ),js p  表示， jp 表示终端用户的位置，表示可服务半径。由第 k 个

无人机 kUAV 服务的需求 jd 可以随时间 kt 变化表示为[6]： 
1 1l

j j kd d tτ+ = −                                     (4) 

其中，τ 表示每个时间槽可以处理的需求数量。终端用户的剩余需求越大，无人机所需的服务时间就

越长。 
本文利用一种类似于 Sigmoid 函数的方法来增强强信号并减弱弱信号，描述实际需求与检测需求之

间的相关性。该方法旨在提高系统的性能和稳定性。下面的 S 型需求检测函数 ( ) ( )0,1∈jU d  [8]和[9]用
于描述这种关系。 

( ) ( )
1 exp j

j
j

d
U d

d

η

β

 
 = − −
 +
 

                               (5) 

参数η控制需求曲线的斜率和中心位置，通过一个拐点

1
11,1 e β

−
+

 
−  

 
进行旋转。参数 β 控制需求曲线的 

水平移动。为了计算服务质量并便于进行更好的实验比较，定义了具体的参数。服务质量被定义为：[6] 

1

0
1

1
m

m
jj

jj

d
QoS

d
=

=

= −
∑
∑

                                  (6) 

在无人机到达之前，终端用户会自行进行一部分处理，但由于其有限的自处理能力，需要无人机来

协助处理未完成的需求。该模型的目的是优化无人机对终端用户需求的响应和处理效率，提高整个系统

的性能和用户满意度。具体而言，可以通过马尔可夫随机矩阵的迭代计算[10]，模拟无人机在不同状态下

的行为和决策，以优化其对终端用户需求的响应和处理效率。定义迭代矩阵 A 和初始成本矩阵 B： 
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01
,

1 0
ja b d

A B
a b

−   
= =   −   

                               (7) 

在每次无人机移动后，终端用户首次处理的未完成需求被表示为 [ ]0ans  ( ans A B= ∗ )，而后续迭代的

乘积为 A ans∗ 。经过多次迭代，未完成的需求将逐渐稳定下来。矩阵 A 中的每一列代表不同的需求进出比

例。其中，a 代表终端用户当前独立处理的需求比例，而1 a− 代表剩余的比例。b 代表能够完全独立处理其

需求的终端用户比例，而1 b− 代表由于意外情况而未满足的需求比例。因此，总未完成需求可以表示为 
,

,j

A B step t
d

A ans step tρ
∗ =

=  ∗ =
                                (8) 

此外，引入了两个关键变量来描述无人机移动的时间和终端处理的频率，即 step 和 t。其中，t 代表

完成一次固定移动所需的时间，而 ρ 代表 t 的倍数。因此，step 代表终端处理的频率。 
为了确保满足终端用户的需求，建议终端处理的频率应考虑无人机移动速度作为参考。这将防止终

端用户处理过快导致需求迅速减少，从而最终提高整个系统的效率和稳定性。具体而言，在设计和实施

无人机系统时应考虑因素 ρ 和 t，以确保系统能在实际应用中实现最佳结果和性能。 

2.3. 奖励矩阵 

为了优化无人机的路径规划，本研究引入了一个奖励矩阵。该矩阵旨在测量地图上的任意点到另一

点的奖励或惩罚，考虑了几个因素，如几何距离、动态终端需求、风险和无人机能量消耗。通过学习奖

励矩阵，无人机可以确定最佳路径，以最小化能量消耗和风险，同时满足动态需求。本文拟采用一种路

径规划算法，使无人机能够通过学习和调整奖励值来自主选择最佳路径。这种方法的目的是促进无人机

的自主决策，从而提高系统性能和效率。 
本文参考了文献[6]中的奖励矩阵模型。地图上点 ip 和 rp 之间的奖励矩阵定义如下： 

( ) ( )( )
, ,

,

, d
1i r i r

i

p p p p C
jj s p

MA d K R x y s
U d

∈

= + +
+∫ ∑ 

                    (9) 

矩阵行列数由定义地图网格 N 体现，其中奖励矩阵考虑了几个因素。首先， ,i rp pd 表示点 ip 和 rp 之间

的几何距离，这是一个基本的距离成本，也就是无人机的功耗。第二项表示从点 rp 到 ip 之间检测到的风险。

最后，还考虑了在点 ip 处检测到的需求量。奖励矩阵结合了这三个因素，指导无人机的路径规划决策。 

2.4. 成本矩阵 

在路径规划过程中，利用成本矩阵 来确定到目标点的初始最优路径。生成该矩阵涉及一个迭代过程，

在多次迭代后最终收敛[6]。为每个无人机计算成本矩阵 的过程如下： 
1) 初始化成本矩阵。将目标点赋值为 0，将非目标点的元素赋值为无穷大。 
2) 更新成本矩阵的过程如下：选择地图中的一个点，并根据其他点的赋值更新成本值(其中 k 为迭代

次数)。 
3) 重复步骤 2)，直到矩阵收敛到稳定状态。 

{ } { }1 2
,min , , , 1,2, , .

i i i r r

k k k
p p p p pG G A G i r N+ = + ∈                        (10) 

在更新成本矩阵直到其收敛到最终稳定状态的过程中，生成了一个有序的点序列作为无人机的初始

路径。在生成成本矩阵 G 之后，为每个无人机生成一个有序的点序列 Path 作为其初始路径。每个无人机

根据其当前位置，不断将 G 中的最低成本点添加到其路径 Path 中。利用成本矩阵 G，无人机计算下一个

目标位置，直到所有飞机到达各自的目的地。 
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2.5. 路径规划 

具体来说，每个无人机根据成本矩阵 G 生成自己的点序列作为初始路径。在成本矩阵 G 中，选择具

有最低成本的点，并将其不断添加和更新到路径中。这个过程的描述如下：[11]。 
1) 将初始化为空。 
2) 将 G 中的最小值 ip 添加到 Path 中，并将 ip 设置为无穷大。 
3) 重复步骤 2)直到达到目标点。 
在这个过程中，每个无人机被视为一个智能体，每个无人机都拥有自己的记忆 iD 和成本矩阵 iG 。 iD

负责存储环境的地图信息，而 iG 则作为生成学习结果和选择无人机下一步动作的智能中枢。 
在无人机移动的过程中，某些障碍物会发生位移。同时，终端用户将进行自处理。对于第 i 个无人

机，如果它到达目标点，则停止其动作。如果任何其他无人机已到达其目的地，则该无人机从其记忆中

删除相应的存在。在观测半径为 R 的圆形区域内，无人机扫描区域。当第 i 个无人机检测到障碍物时，

它会更新其记忆中关于障碍物的信息，并与其他无人机共享这些信息，以协同规划下一步行动。每当存

储在记忆中的环境发生变化时，权重矩阵和成本矩阵将相应更新，并重新计算 iPath 。如果没有变化发生，

无人机将沿着现有路径 iPath 继续飞行，并且得到第 i 个无人机的新位置。 

3. 仿真和讨论 

本节首先讨论了无人机在复杂环境中的运动，并将其与在标准固定环境中的飞行进行了比较。此外，

本文还比较了在相同复杂环境中，所提出的路径规划算法与经典的 A*算法之间的适应能力差异。 
在实验中，环境地图被定义为一个 ∗N N  ( 50N = )的网格，上下界限边界值定为 1。在地图上，有

三个无人机、十九个终端用户、十个障碍物和多个无人机共享的目标点。实验将模拟三个无人机从起点

飞行到目标点的过程。在此过程中，无人机将选择合适的路径到达目标点，同时避免障碍物带来的风险，

并为终端用户提供服务。三个无人机的路径将用不同颜色的线条表示。 
在模拟过程中，根据参考表 2 初始化了参数，并根据具体的实验条件调整了参数值。 

 
Table 2. Table of experimental parameters summary 
表 2. 实验参数表 

实验参数 参数值 

N 50 

K 20 

M 2 

β  8 

  0.2 

R 0.2 

a 0.8 

b 0.9 

T 15 

障碍物数量 10 

终端用户数量 19 
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3.1. 多无人机的路径规划 

在图 1 中，整个地图以网格的形式呈现，被划分为一组网格。通过使用网格，可以将连续空间中的

复杂问题转化为离散的基于网格的问题，有效地表示空间域内的位置和布局。此外，利用网格与常见的

搜索算法兼容，便于与本研究提出的算法进行比较分析。通过将连续空间离散化为基于网格的表示，可

以利用已建立的搜索算法，如 A*算法[6]，高效地导航和探索离散的网格结构。这种兼容性使得提出的算

法与现有方法之间可以进行有意义的比较，从而提供有效性和潜在优势方面的见解。 
 

   
(a) step = 5                                   (b) step = 30 

   
(c) step = 180                                 (d) step = 195 

Figure 1. Simulation of UAV-MEC based on proposed path planning platform 
图 1. 基于路径规划平台的无人机边缘计算系统仿真，环境：固定和移动障碍物，动态需求，考虑能量消耗 

 
地图上的无人机、终端用户和障碍物将具有各自的坐标，代表它们的位置。在地图上，底部的三个

黑色圆圈表示三个无人机，而中心带有蓝色十字的红色圆圈表示终端用户。围绕终端用户的较暗的点表

示以终端用户为中心的无人机的操作范围。插图中形成形状的等高线表示障碍物的位置，等高线本身表

示与障碍物相关联的风险范围。 
通过图 1，可以明显看出无人机在复杂环境中的导航面临更多的挑战和困难。这些挑战包括不断变

化的障碍物位置和形状、动态的风险区域，以及不断减少的终端需求，需要无人机路径的适应性来满足

不断变化的情况。由于复杂环境中各种因素的影响，无人机的轨迹不断变化。从中可以观察到，所提出
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的复杂环境将更好地模拟无人机在实际应用中的场景，从而展示相关工作的研究意义，并验证目标算法

的有效性、可扩展性和鲁棒性。 

3.2. 目标算法与 A*算法的比较 

在这一部分，比较了 A*算法和目标算法在具有不同数量终端用户的复杂场景下的路径差异。评估和

比较了各种指标，如服务质量、平均路径长度、平均风险，并分析了它们之间的差异。 
A*算法是一种在道路网络中寻找最短路径的有效直接搜索方法。对于图 2(a)，在固定条件下，A*算

法可以到达目标点。然而，通过比较图 1 和图 2，可以明显看出 A*算法生成的路径长度明显高于提出的

算法。在实际场景中，无人机的能量消耗将大幅增加。然而，从图 3 可以观察到，随着终端用户数量的

增加，A*算法陷入了僵局，无法到达目标点。 
 

   
(a) 六个终端用户                                (b) 19 个终端用户 

Figure 2. Simulation of UAV-MEC based on path planning platform with A* algorithm trajectory 
图 2. 基于 A*算法轨迹的路径规划平台仿真无人机边缘计算系统，环境：固定障碍物，静态需求 

 

   
(a) 六个终端用户                                (b) 19 个终端用户 

Figure 3. Simulation of UAV-MEC based on path planning platform with A* algorithm trajectory in new complex situation 
图 3. 基于 A*算法轨迹的路径规划平台仿真无人机边缘计算在新的复杂情况下的模拟，环境：固定和移动障碍物，

动态需求 
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表 2 和表 3 比较了 A*算法和提出的目标算法在复杂情况下的无人机飞行路径规划中的性能。实验结

果表明，在这些图中，由 A*算法控制的无人机组在某些参数下陷入了死解中，无法到达目标点。相比之

下，目标算法可以通过避开移动障碍物，有效地为终端用户提供服务，满足他们的需求，并获得更高的

服务质量。 
 
Table 3. Comparison of Key factors between target algorithm and A* algorithm in complex environment (M = 0.5, nineteen 
terminal users) 
表 3. 在复杂环境中(需求参数 M = 0.5，19 个终端用户)，对目标算法和 A*算法的关键因素进行比较 

风险参数 
服务质量 平均路径长度 平均风险 

目标算法 A*算法 目标算法 A*算法 目标算法 A*算法 

0.50 0.97 0.75 1.01 0.75 6.90 0.70 

1.00 1.00 0.61 1.02 0.61 6.91 0.63 

2.00 1.00 0.55 1.03 0.55 8.36 0.45 

3.00 1.00 

死锁无结果 

1.03 

死锁无结果 

9.10 

死锁无结果 

5.00 1.00 1.09 4.56 

10.00 1.00 1.15 5.01 

20.00 1.00 1.19 4.79 

100 1.00 1.23 3.45 

 
表 2 和表 3 显示了在多终端复杂环境中，提出的算法和 A*算法在不同 K 和 M 值下的性能差异。比

较分析主要关注三个方面，即服务质量、平均路径长度、平均风险。 
表 2 描述了在固定需求参数 M 下，不同风险参数 K 的实验比较。实验结果表明，在低风险条件下，

与提出的算法相比，A*算法表现出更高的平均路径长度、平均风险。然而，A*算法倾向于忽视终端用户

的需求，导致服务质量显著降低。此外，随着风险的增加，服务质量继续下降，A*算法无法稳定地绕过

移动障碍物，导致死锁和放弃一些终端需求。 
表 4 展示了在风险参数 K 等于 2 的情况下，不同需求的实验比较。通过将风险参数设置为 2，确保

两种算法都能到达目标点。从表中可以看出，在服务质量方面，目标算法仍然明显优于 A*算法。此外，

在复杂环境中，目标算法可以保持较低的平均路径长度，同时保持更高的服务质量水平。随着需求参数

的增加，A*算法牺牲了一些终端需求。然而，在这种情况下，目标算法仍然有效地为终端用户提供服务。 
 
Table 4. Comparison of Key Factors between target algorithm and A* algorithm in complex environment (K = 2, nineteen 
terminal users) 
表 4. 在复杂环境中(风险参数 K = 2，19 个终端用户)，对目标算法和 A*算法的关键因素进行比较 

风险参数 
服务质量 平均路径长度 平均风险 

目标算法 A*算法 目标算法 A*算法 目标算法 A*算法 

0.01 0.76 0.24 0.96 1.01 0.91 0.90 

0.05 0.84 0.36 1.08 1.02 4.48 0.91 

0.10 0.90 0.39 1.07 1.09 7.21 0.93 

0.15 0.93 0.40 1.03 1.15 10.05 0.93 
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Continued 

1.00 1.00 0.51 1.05 1.15 9.30 1.30 

2.00 1.00 0.51 1.07 1.15 11.67 1.30 

5.00 1.00 0.51 1.06 1.15 9.82 1.30 

 
通过这种比较，可以明显看出在复杂条件下，提出的目标算法仍然能够在保证无人机飞行路径较低

的同时实现良好的环境适应性和高服务质量。这表明提出的算法在保证较高服务质量的同时具有路径的

优势。这样的结论为无人机路径规划领域提供了有效的解决方案，并可以为无人机飞行的实际应用提供

指导和参考。 

4. 结论 

本研究在多无人机平台的研究基础上，提出了一个新颖的环境场景，该场景与真实世界的无人机飞

行条件密切相关。在之前的研究基础上进行扩展，本研究引入了新的变量，包括动态障碍物的移动性、

不同的终端需求以及无人机在飞行过程中的能量消耗。利用将这些变量被纳入奖励矩阵中，以指导无人

机的路径规划。这些修改增强了实验环境的真实性，使得对真实世界情景的模拟更加准确，同时验证了

所提目标算法在无人机路径规划中的有效性和可靠性。实验结果表明，即使在复杂环境中，目标算法表

现出很高的适应性，优于其他基准算法。此外，本研究强调了引入与真实世界环境密切相似的场景的必

要性。 

参考文献 
[1] Zhang, J., Huang, T., Wang, S., et al. (2019) Future Internet: Trterminals and Challenges. Frontier of Information and 

Electronic Engineering, 20, 1185-1194. https://doi.org/10.1631/FITEE.1800445 
[2] Du, Y., Yang, K., Wang, K., et al. (2019) Joint Resources and Workflow Scheduling in UAV-Enabled Wirelessly- 

Powered MEC for Io T Systems. IEEE Transactions on Vehicular Technology, 68, 10187-10200.  
https://doi.org/10.1109/TVT.2019.2935877 

[3] Abbas, N., Zhang, Y., Taherkordi, A., et al. (2018) Mobile Edge Computing: A Survey. IEEE Internet of Things Jour-
nal, 5, 450-465. https://doi.org/10.1109/JIOT.2017.2750180 

[4] Shi, W., Cao, J., Zhang, Q., et al. (2016) Edge Computing: Vision and Challenges. IEEE Internet of Things Journal, 3, 
637-646. https://doi.org/10.1109/JIOT.2016.2579198 

[5] Zhan, C., Hu, H., Sui, X., et al. (2020) Completion Time and Energy Optimization in the UAV-Enabled Mobile-Edge 
Computing System. IEEE Internet of Things Journal, 7, 7808-7822. https://doi.org/10.1109/JIOT.2016.2579198 

[6] Chang, H., et al. (2022) Multi-UAV Mobile Edge Computing and Path Planning Platform Based on Reinforcement 
Learning. IEEE Transactions on Emerging Topics in Computational Intelligence, 6, 489-498.  
https://doi.org/10.1109/TETCI.2021.3083410 

[7] Lombardo, A., Palazzo, S. and Tedesco, I.V.L. (1997) A Comparative Study of Tracking Strategies Using Directional 
Mobility Models. Proceedings of 8th International Symposium on Personal, Indoor and Mobile Radio Communica-
tions-PIMRC’97, Helsinki, 1-4 September 1997, 994-998. https://doi.org/10.1109/PIMRC.1997.627035 

[8] Cheng, N., Xu, W., Shi, W., Zhou, Y., Lu, N., Zhou, H. and Shen, X. (2018) Air-Ground Integrated Mobile Edge Net-
works: Architecture, Challenges, and Opportunities. IEEE Communications Magazine, 56, 26-32. 
https://doi.org/10.1109/MCOM.2018.1701092  

[9] Lin, Y.C., Cheng, Y.T., Zhou, T., Ravi, R., Hasheminasab, S.M., Flatt, J.E., Troy, C. and Habib, A. (2019) Evaluation 
of UAV LiDAR for Mapping Coastal Environments. Remote Sensing, 11, 2893. https://doi.org/10.3390/rs11242893 

[10] Xie, Q.M., et al. (2020) Learning Zero-Sum Simultaneous-Move Markov Games Using Function Approximation and 
Correlated Equilibrium. Mathematics of Operations Research, 125, 3674-3682. 

[11] Zhang, B.C., et al. (2014) Cooperative and Geometric Learning Algorithm (CGLA) for Path Planning of UAVs with 
Limited Information. Automatica, 50, 809-820. https://doi.org/10.1016/j.automatica.2013.12.035 

https://doi.org/10.12677/mos.2023.126539
https://doi.org/10.1631/FITEE.1800445
https://doi.org/10.1109/TVT.2019.2935877
https://doi.org/10.1109/JIOT.2017.2750180
https://doi.org/10.1109/JIOT.2016.2579198
https://doi.org/10.1109/JIOT.2016.2579198
https://doi.org/10.1109/TETCI.2021.3083410
https://doi.org/10.1109/PIMRC.1997.627035
https://doi.org/10.1109/MCOM.2018.1701092
https://doi.org/10.3390/rs11242893
https://doi.org/10.1016/j.automatica.2013.12.035

	无人机辅助边缘计算环境下的路径策略研究
	摘  要
	关键词
	Research on Path Planning in Unmanned Aerial Vehicle-Assisted Edge Computing Environments
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 系统模型
	2.1. 障碍物模型
	2.2. 终端用户模型
	2.3. 奖励矩阵
	2.4. 成本矩阵
	2.5. 路径规划

	3. 仿真和讨论
	3.1. 多无人机的路径规划
	3.2. 目标算法与A*算法的比较

	4. 结论
	参考文献

