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基于扩散强化学习的UAV能量导向轨迹规划与物联网服务质量优化
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摘 要：为解决物联网（Internet of Things，IoT）设备产生的异构计算任务需要高效调度的问题，提出基于扩散

强化学习（Diffusion Reinforcement Learning，DiffRL）的无人机（Unmanned Aerial Vehicle，UAV）通信网络与任

务卸载系统，主要创新点包括：（1）扩散强化学习卸载决策框架，通过去噪扩散隐式模型（Denoising Diffusion 

Implicit Model，DDIM）采样技术将采样步数从 50 步减少到 15 步，加速 70% 的采样过程，同时保持 98% 的决

策质量；（2）能量导向无人机轨迹规划算法，降低系统总能耗 15.3%；（3） 实现 DiffRL 决策与轨迹规划的紧耦

合，解决动态环境下多目标优化问题。实验表明，本系统在能耗和任务延迟方面较传统方法均有提升，在任务卸

载决策中比传统深度 Q 网络（Deep Q-Network，DQN）和深度确定性策略梯度（Deep Deterministic Policy 

Gradient，DDPG）算法分别降低任务延迟 30.2% 和 9.2%。
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Abstract: To address the high-frequency heterogeneous computing task requirements generated by IoT devices, this pa‐

per proposes a Unmanned Aerial Vehicle(UAV) communication network and task offloading system based on diffusion re‐

inforcement learning(DiffRL).The main innovations include: (1) A diffusion reinforcement learning offloading decision 

framework that reduces sampling steps from 50 to 15 steps through denoising diffusion implicit model(DDIM)sampling 

technology, accelerating the sampling process by 70% while maintaining 98% of decision quality; (2) An energy-oriented 

UAV trajectory planning algorithm that reduces total system energy consumption by 15.3%;(3)Achieving tight coupling 

between DiffRL decision-making and trajectory planning to solve multi-objective optimization problems in dynamic envi‐

ronments. Experiments show that this system achieves improvements in both energy consumption and task delay com‐

pared to traditional methods, reducing task delay by 30.2% and 9.2% respectively when compared to traditional Deep Q-

network(DQN)and deep deterministic policy gradient algorithms (DDPG) in task offloading decisions.
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1　引言

随着物联网技术的快速发展，移动边缘计算

（Mobile Edge Computing，MEC）成为解决分布式

设备计算需求的关键技术。无人机作为移动MEC

节点，因其灵活性和广阔覆盖范围而备受关注。

Zeng和Zhang[1]的研究表明，通过轨迹优化可以显

著提高UAV通信的能源效率。然而，UAV网络面

临着能源受限、通信环境动态变化等挑战，这对任

务卸载决策提出了更高要求。Zhou 等人[2]在研究

UAV无线供电的移动边缘计算系统时，提出了计

算率最大化的优化框架，但其  静态优化假设和    能量

模型简化  导致与实际系统需求存在显著差距。

近年来，深度强化学习在UAV控制和任务卸

载决策中展现出巨大潜力。Mnih等人[3]提出的深度

Q网络在离散动作空间中取得了突破性成功，但在

处理高维连续状态和动作空间时，仍面临着采样效

率低、收敛速度慢等问题。Schulman等人[4]提出的

近 端 策 略 优 化 （Proximal Policy Optimization，

PPO）算法通过引入信任域约束提高了训练稳定

性，但在复杂动态环境中仍难以保证策略的一致

性。扩散模型因其强大的生成能力和稳定的训练过

程而在图像生成等领域取得突破。Janner等人[5]的

研究表明，扩散模型在连续控制任务中也具有潜

力，其提出的扩散规划方法为行为合成提供了新的

思路。     在面向空天地一体化网络的复杂资源分配

场景中，AI驱动的方法，特别是深度强化学习与

扩散模型结合正成为解决动态资源约束、实现多目

标优化的关键范式[6]。Hansen-Estruch等人[7]证明扩

散策略在离线强化学习中优于传统策略。 Du等人[8]

将扩散模型与深度强化学习深度融合，提出深度扩

散软演员-评论家算法，通过扩散模型生成最优离

散决策方案，验证了DiffRL离散动作空间优化中

的突破性优势  。受此启发，本文提出了一种基于

DiffRL的UAV通信网络与任务卸载系统，通过创

新的DiffRL框架和能量导向轨迹规划算法，实现

高效的任务处理和能源优化。

1.1　研究背景与挑战

随着物联网设备的快速增长，UAV作为移动

边缘计算节点在通信网络中发挥着越来越重要的作

用。然而，UAV 网络面临着多重挑战：首先，

UAV具有有限的能源容量Emax和计算能力Fmax，这

严重限制了其服务时长和计算能力；其次，UAV

与地面设备间的通信信道质量 hi,j ( t )随时间和位置

动态变化，这增加了网络管理的复杂性，UAV飞

行速度与信道衰落的动态交互，导致传统静态优化

方法难以适应实时通信需求；最重要的是，任务卸

载决策需要同时权衡能耗E total、延迟T total 和通信质

量Qcomm 等多个目标，这使得决策优化变得极其困

难。传统的确定性算法难以适应如此复杂的动态环

境，而传统深度强化学习（如 DQN、DDPG）在

UAV任务卸载中面临三大局限：（1）高维连续动

作空间探索效率低，导致收敛速度慢；（2）策略分

布建模能力弱，难以捕捉多模态优化解；（3）动态

通信环境下策略波动大。DiffRL通过构建马尔可夫

链式生成过程，利用去噪扩散隐式模型（DDIM）

的非参数分布建模能力，实现对高维动作空间的精

确采样，显著提升策略表达的丰富性和稳定性。

当前基于扩散模型的规划方法虽在连续控制任

务中展现出强大的生成能力，但现有方法假设通信

信道静态稳定，未考虑UAV高速移动导致的信道

时变特性以及UAV网络的核心约束。因此，如何

在有限资源约束下实现高效的任务处理和能源优

化，成为当前研究的重要挑战。

1.2　本文创新点

本文提出了一种基于DiffRL的UAV通信网络

与任务卸载系统，现有扩散模型未考虑UAV信道

时变特性。本文创新在于：

● 将 DDIM 采样与通信感知扩散过程结合，

动态适应信道变化，利用Song等人[9]提出的去噪扩

散隐式模型的非参数分布建模能力，实现对高维连

续动作空间的精确建模。将DDIM采样与通信感知

扩散过程结合，动态适应信道变化，将采样步数从

50步减少到 15步，在保持 98%决策质量的同时，

实现了约70%的采样加速；

● 基于Wu等人[10]提出的联合轨迹和通信设计

方法，设计了一种综合考虑通信质量和能源消耗的

轨迹优化方法。实现DiffRL决策与能量导向轨迹

的联合优化，突破静态优化假设，通过自适应航点

生成机制，实现UAV能源效率与服务质量的动态

平衡。该算法在降低系统总能耗15.3%的同时，保

持了任务处理性能。作为辅助技术，借鉴 Liu 等

人[11]在多波束UAV通信中提出的协作干扰消除方

法，提出了一种基于能源感知的多UAV协调系统，

•• 2



第XX期 张子天等：  基于扩散强化学习的UAV能量导向轨迹规划与物联网服务质量优化

解决密集部署干扰问题，进一步增强系统整体

性能。

2　相关工作

2.1　UAV通信网络

在UAV通信网络领域，早期研究主要集中在

单 UAV 场景下的轨迹优化和资源分配。Zhang 等

人[12]提出了一种基于无线电地图的 3D路径规划方

法，通过考虑通信质量和空间约束进行轨迹优化。

Liu等人[13]研究了多UAV网络中的部署和移动设计

问题，提出了一种基于强化学习的优化方法。

Khan等人[14]验证了多无人机协作在覆盖扩展与资

源弹性供给中的优势。然而，这些方法主要基于确

定性优化，难以应对动态环境。

Zheng与Chen[15]提出了地理感知的UAV三维最

优部署方法，证明了仅需在二维中间垂直平面内搜

索即可获得最优三维位置，为动态环境中的UAV

部署提供了理论保证。然而，现有方法难以在能源

约束、信道动态性及多目标冲突下实现高效联合优

化，在实时资源分配场景中仍存在局限性。

2.2　任务卸载决策

任务卸载决策是 MEC 系统中的关键问题。

Chen等人[16]提出了一种基于缓存的UAV部署策略，

通过主动缓存和预测用户需求来优化服务质量。

Liu等人[17]研究了能效UAV控制问题，提出了一种

基于深度强化学习的方法来实现有效和公平的通信

覆盖。Haarnoja等人[18]提出的软演员-评论家算法为

连续控制问题提供了新的解决思路。然而在 6G赋

能的物联网高密度场景中，传统方法仍面临动态资

源分配效率与多目标优化的双重挑战[19]。本文提出

的 DiffRL 框架不仅能够处理高维连续动作空间，

还通过DDIM采样技术显著提高了决策效率。

2.3　扩散模型与强化学习

扩散模型作为一种生成模型，近年来在多个领

域取得了显著进展。Sohl-Dickstein等人[20]首次提出

基于非平衡热力学的扩散模型框架，定义前向加噪

和反向去噪的马尔可夫链过程，为后续 DDPM、

DDIM等研究奠定核心理论基础。Ho等人[21]首次提

出了去噪扩散概率模型（DDPM），通过逐步添加

和移除高斯噪声来生成高质量样本。在强化学习领

域，Wang等人[22]探索了将扩散模型与策略优化相

结合的方法，提出了一种基于扩散的策略学习框

架，能够有效处理连续动作空间中的复杂决策问

题。Du等人[23]深入分析了扩散模型在通信资源分

配、任务卸载等网络优化问题中的方法论优势，特

别是DiffRL通过结合生成能力与决策优化，显著

提升了高维连续动作空间中的策略表达能力。这些

研究为本文提出的DiffRL框架奠定了重要的理论

基础。与传统的强化学习方法相比，基于扩散模型

的方法能够更好地捕捉动作分布的多模态特性，并

通过去噪过程实现更稳定的策略优化。

综上所述，现有研究虽已证明扩散模型在通用

连续控制任务中的潜力，并提供了基础理论框架，

但尚未深入探索其在资源高度受限、环境动态复杂

且需同时优化多目标的UAV通信网络任务卸载决

策中的具体应用与优化。本文的创新在于将DiffRL

模型针对性应用于该特定场景，将DiffRL生成的

高质量卸载决策与能量导向轨迹规划算法  进行  紧耦

合联合优化  并提出了包括DDIM加速采样、通信感

知扩散过程等关键理论改进。

3　系统模型

3.1　系统架构

本系统包含三层网络架构：IoT设备层、UAV

边缘计算通信层和卫星计算层。IoT设备生成计算

任务后，可选择本地执行、卸载至UAV或卸载至

卫星。系统优化目标是综合最小化网络能耗、通信

延迟和任务处理时间。如图1所示，系统中的通信

链路可分为控制链路和数据链路，控制链路用于

UAV之间的状态同步和任务协调，支持分布式决

策和资源调度，数据链路承载任务数据的上下行传

输。能源状态用于监控和报告 UAV 的能源状态。

该架构通过多层次的协同机制和灵活的任务处理策

略，实现了高效、可靠的通信服务。

本文的优化目标是在能源、延迟和通信质量约

束下，最小化加权目标函数：

min
π

 w1 E total + w2T total - w3Qcomm

s.t. E total ≤ Emax

T total ≤ Tdeadline

Qcomm ≥ Qmin

(1)

其中w1、w2和w3为权重系数，Tdeadline为任务截止时

间，Qmin为最低通信质量要求。

3.2　无人机通信网络模型

本文的异构指计算资源请求（CPU/GPU）的
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差异，具体体现为任务计算复杂度和数据大小的多

样性。考虑一个包含b架UAV的通信网络系统，覆

盖区域 A = [ 0,X ] × [ 0,Y ]，区域内分布 a 个 IoT 设

备。UAV i的位置表示为pi = ( xi,yi,zi )，其中 zi为飞

行高度。UAV的通信和移动受最大速度 vmax、信道

带宽B和能量约束Emax限制。

3.2.1　通信信道模型

UAV与地面设备间的通信采用高斯衰减模型。

在理论分析中，信道增益hi,d可表示为：

h i,d = exp ( -
1
2 ( dist i,d

Rcomm ) 2 ) (2)

其中dist i,d为UAV i与设备d之间的欧氏距离，Rcomm

为通信范围。当存在障碍物时，信道增益会进一步

衰减：

hobs
i,d = hi,d ⋅∏k ∈ O

ηk (3)

其中O为障碍物集合，ηk ∈ [ 0,1]为障碍物 k导致的

衰减系数。在实际系统中，设置 ηk = 0.5表示障碍

物造成50%的信号衰减。

基于此信道模型，UAV i与设备 d之间的通信

容量Ci,d可表示为：

Ci,d = B ⋅ log2(1 +
Pt ⋅ hi,d

N0 + Ii,d )  (4)

其中B为信道带宽，Pt为发射功率，N0为背景噪声

功率，Ii,d为干扰功率，来自其他UAV的同频干扰。

3.2.2　能量消耗模型

UAV的能量消耗模型包含四部分：

E total = Ehover + Emovement + Ealtitude + Ecomm  (5)

其中，Ehover 为悬停能耗，Emovement 为移动能耗，

Ealtitude 为高度相关能耗，Ecomm 为通信能耗。在系统

实现中，我们对各部分能耗进行了优化建模：

Ehover = Phover ⋅ t (6)

其中，Phover 为 UAV 悬停功率，通过优化设置为

85W，t为悬停时间。悬停能耗与悬停时间成正比

关系。

Emovement = Pmove ⋅ v2 ⋅ t ⋅ ηspeed (7)

其中，Pmove 为移动功率系数，v为UAV飞行速度，

ηspeed 为速度效率因子，表示不同速度下的能效变

化。此公式体现了UAV移动能耗与速度平方成正

比的物理特性。

Ealtitude = Ehover ⋅ (αalt ⋅ z
10

- 1) (8)

其中，αalt为高度影响系数，z为飞行高度。高度相

关能耗反映了高度对UAV能耗的影响，高度每增

加10m，能耗增加αalt倍。

Ecomm =∑d ∈ Di

P trans ⋅ tcomm ⋅ f (qd ) ⋅ ηcoord (9)

其中，Di为UAV i服务的设备集合，P trans为通信传

输功率，tcomm 为通信时长，f (qd )为通信质量修正

因子，ηcoord 为协调效率系数，表示多UAV协调对

能耗的影响。

通信能耗Ecomm与通信质量qd、通信时长 tcomm和

协调效率ηcoord相关，其中通信质量qd定义为：

qd = min { 1,
Ci,d

Creq

} (10)

其中，Ci,d 为 UAV i与设备 d 之间的实际通信容量

（单位：Mbps），Creq为满足通信需求的最低容量阈

值（单位：Mbps）。通信质量修正因子 f (qd ) = 1/q2
d

图1　UAV通信网络与任务卸载系统架构
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表示通信质量越低，为保证传输成功率所需的能耗

越高。

3.2.3　干扰协调模型

多UAV系统中，同频干扰是影响通信质量的

关键因素。UAV j对UAV i服务的设备 d的干扰功

率可表示为：

Ij → i,d = Pt ⋅ hj,d ⋅ ψ ( fi,fj ) (11)

其中，Ij → i,d 表示UAV j对UAV i服务的设备 d造成

的干扰功率，Pt为发射功率，hj,d为UAV j与设备 d

之间的信道增益，ψ ( fi,fj ) 为频率重叠因子。当

UAV i和 j使用相同频率时 ψ ( fi,fj ) = 1，使用正交

频率时ψ ( fi,fj ) = 0，部分重叠时取0-1之间的值。

通过协调机制，系统可优化频率分配和空间部

署，使总干扰降至最低：

Ii,d =∑j ≠ i
Ij → i,d (12)

其中，Ii,d表示设备d接收到的来自所有其他UAV的

总干扰功率。通过协调机制，系统旨在最小化这一

总干扰值，提高通信质量。

3.3　任务模型

IoT 设备生成的任务由一个六元组表示：τ =

(id,d,λ,c,ρ,tcrt )。其中，id为任务的唯一标识符，用

于在系统中追踪和管理任务；d为生成该任务的设

备标识符，用于定位任务来源；λ表示任务数据大

小，单位为千字节(KB)，反映了数据传输需求；c

为任务的计算复杂度，以百万指令(MI)为单位，表

示处理该任务所需的计算资源；ρ表示任务优先

级，采用 1-4的整数值分别对应低、中、高、紧急

四个等级，用于任务调度决策；tcrt记录任务的创建

时间，用于计算任务处理延迟和评估系统性能。

任务执行目标包括本地执行、UAV执行和卫

星执行。任务处理总时延包括传输时延和计算

时延：

T total = T trans + Tcomp (13)

其中，T total 为任务处理总时延，T trans 为数据传输时

延，Tcomp为计算处理时延。

传输时延与通信容量直接相关：

T trans =
λ ⋅ 8
Ci,d

(14)

其中，λ ⋅ 8表示数据大小（单位：kb），表示将数

据大小从千字节（KB）转换为千比特（Kb），Ci,d

为通信容量（单位：Mbps）。传输时延与数据大小

成正比，与通信容量成反比。

计算时延与计算复杂度和计算能力相关：

Tcomp =
c
F

(15)

其中，c为任务的计算复杂度，F为计算设备的计

算能力。计算时延与计算复杂度成正比，与计算能

力成反比。

任务处理的总能耗包括传输能耗和计算能耗：

E total = E trans + Ecomp (16)

其中，E total 为任务处理总能耗，E trans 为传输能耗，

Ecomp为计算能耗。

传输能耗与通信质量和数据大小相关：

E trans = λ ⋅ e trans ⋅ 1
qd

(17)

其中，λ为数据大小，e trans为单位传输能耗基准值，

qd为通信质量因子。通信质量越低，为保证数据可

靠传输所需的能耗越高，体现了低质量通信下的重

传和错误恢复开销。

4　方法

4.1　DiffRL模型

本文优化问题（公式 1）属于高维、非线性、

多目标随机规划。传统强化学习（如DDPG）因策

略分布建模能力弱，难以收敛至全局最优。DiffRL

通过扩散过程捕捉动作空间多模态特性，结合

DDIM采样实现高效决策，适用于动态通信环境

DiffRL模型通过构建马尔可夫链来实现从噪声

到动作的生成过程。该过程包含以下关键步骤：

● 通过逐步添加高斯噪声将初始状态 x0 ∈ Rn

映射到噪声分布，n为状态空间的维度：

qcomm ( x t|x0,h ) = N ( x t ; μ ( x0,h,t ),σ 2 ( t )I ) (18)

其 中 x t 为 t 时 刻 的 状 态 向 量 ， h =

[ h1,1,…,ha,b ]⊤ ∈ Ra × b为信道状态矩阵，a为物联网设

备数量，b为UAV数量，μ (⋅)为均值函数，σ 2 ( t )为

时变方差函数，I为单位矩阵。

● 为提高采样效率，采用DDIM技术，将采

样步数从 50步减少到 15步。DDIM采样过程可表

示为：

x t - 1 = ᾱ t - 1 ( x t - 1 - ᾱ t ϵθ ( x t )

ᾱ t ) + 1 - ᾱ t - 1 ϵθ ( x t )

(19)

其中 x t ∈ Rd 为 t时刻的状态向量，ᾱ t 为累积噪声系

数，ϵθ (⋅)为参数化的噪声预测函数，θ为模型参数。

•• 5



物 联 网 学 报 第 XX 卷 

● 策略优化目标是最大化期望累积奖励：

J (θ ) = Es ∼ ρπ [V π ( s ) ] (20)

其中 J (θ )为目标函数，E [⋅]为期望算子，s为系统

状态，ρπ为策略 π下的状态分布，V π ( s )为状态价

值函。

4.2　能量导向轨迹规划算法

能量导向轨迹规划算法的核心是将通信质量与

运动能耗转化为航点评分，通过优化UAV路径最

小化能源消耗。对于每个设备d，其评分函数为：

score (d ) = wd ⋅ distance_score (d ) + wdir ⋅
direction_score (d ) - wo ⋅ overlap_penalty (d )

(21)

其中wd,wdir和wo分别为距离评分、方向评分和重叠

惩罚的权重系数，distance_score (d )为距离评分函

数 ， direction_score (d ) 为 方 向 评 分 函 数 ，

overlap_penalty (d )为重叠惩罚函数。

距离评分采用高斯衰减模型：

distance_score (d ) = exp ( -
1
2 ( dist

Rref ) 2 ) (22)

其中 dist 为 UAV 与设备的欧氏距离，Rref 为参考

距离。

对于每个 IoT设备d，算法计算一个综合评分，

包含两个主要组成部分：

● 考虑UAV当前运动方向与设备方向的一致

性，方向评分表示为：

direction_score (d ) =
1 + cos (θ )

2
(23)

其中 θ为UAV当前速度向量与UAV到设备的向量

之间的夹角。

● 为了避免多个UAV覆盖同一区域，设置重

叠惩罚：

overlap_penalty (d ) =∑j ≠ i
exp ( -

∥ pj - pd ∥ 2

2σ 2 )
(24)

其中pj为其他UAV的位置，pd为设备位置，σ为重

叠敏感度参数。

基于上述评分机制，能量导向轨迹算法执行以

下步骤：

● 设置UAV初始位置、速度和能量状态，初

始化设备列表和障碍物信息，计算初始通信覆盖

范围。

● 每个时间步Δt更新UAV位置，计算所有可

达设备的评分，选择最高评分的目标设备，根据能

量约束调整飞行速度和高度。

● 实时监控能量消耗，当能量水平低于阈值

E th时启动节能模式 ，调整飞行参数以最小化能耗：

vopt = min { vmax,
2Eremain

ke ⋅ test

} (25)

其中 vopt为优化后的速度，Eremain为剩余能量，ke为

能耗系数，test为预估任务时间。

● 与其他UAV交换位置信息 ，计算重叠区域

并更新评分，动态调整覆盖范围以避免干扰。

● 实时评估信道质量，考虑障碍物影响，根

据通信需求调整位置：

hopt = arg min
hmin ≤ h ≤ hmax

{ Ehover (h ) + λ ⋅ PL (h ) } (26)

其中 hopt 为最优高度，  PL 为路径损耗，λ为权重

系数。

4.3　多UAV协调机制

为了优化整体性能，多UAV协调机制主要包

括以下两点：

● 为了解决密集部署UAV间的通信干扰问题，

确保网络通信质量，安全距离调整可表示为：

dsafe = dmax - (dmax - dmin ) ⋅ min (1,
N

Nref ) (27)

其中dsafe为安全距离，dmax和dmin分别为最大和最小

安全距离，N 为当前 UAV 数量，Nref 为参考 UAV

数量。

● 旨在应对UAV个体负载不均衡或能源不足

的情况，  防止因单一节点过载或能源耗尽导致的任

务失败或服务中断  ，提升系统的整体可靠性和资源

利用率，我们引入了任务转发机制，当UAV负载

过高或能源不足时，任务转发概率计算如下：

pforward = max (0,min (1,
Qcurrent - Q threshold

Qmax - Q threshold

) ) (28)

其中pforward为任务转发概率，Qcurrent为当前任务队列

长度，Q threshold为任务队列阈值，Qmax为最大任务队

列长度。

4.4　DiffRL计算优化分析

4.4.1　扩散过程的数学基础

在DiffRL中，本文将策略学习问题转化为生

成建模问题。令 x0 为初始状态， x t 为 t 时刻的状

态，ᾱ t =∏s = 1

t αs 为累积噪声系数，α t = 1 - β t 为单

步噪声系数，β t 为噪声调度参数，I为单位矩阵。

前向过程可以表示为：
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q ( x t|x0 ) = N ( x t ; ᾱ t x0, (1 - ᾱ t )I ) (29)

为了实现更好的训练效果，我们采用余弦噪声

调度：

β t = βmin + ( βmax - βmin ) ⋅ 1 + cos (πt/T )
2

(30)

其中βmin和βmax分别为噪声强度的下界和上界，T为

总时间步数。这种调度方式能在训练初期保持较小

的噪声以保留细节信息，在后期增加噪声以提高探

索能力。

4.4.2　DiffRL的优势

DiffRL的核心思想是将策略学习问题转化为生

成建模问题，通过扩散过程捕捉复杂的动作分布。

与传统强化学习方法相比，DiffRL具有以下关键

优势：

● DiffRL使用扩散过程建模复杂的非参数策

略分布，相比传统RL的简单参数化分布，能更准

确捕捉多模态动作空间，实现更精细的决策控制。

● 扩散采样机制天然实现了探索与利用的平

衡，避免了传统RL中需要设计额外探索策略的复

杂性，通过控制扩散步数和噪声调度实现灵活的温

度调节。

● DIFFRL从有限样本中提取更丰富的分布信

息，显著提高样本利用效率，特别适合资源受限的

UAV场景。

在我们的UAV通信网络系统中，DiffRL实现

了高质量的多目标决策优化，能同时平衡能耗、延

迟等多个目标，并在动态变化的通信环境中展现出

色的适应能力。

4.4.3　强化学习理论分析

在DiffRL框架中，我们将策略优化问题形式

化为马尔可夫决策过程(Markov Decision Process，

MDP)。令S ⊆ Rn为状态空间，包含UAV位置、能

源状态和任务信息，A ⊆ Ry为动作空间，包含任务

卸载决策，n 和 y分别为状态和动作空间的维度。

值函数V π:S → R表示评估策略π在状态 s下的长期

回报和策略函数 π:S → P ( A )表示将状态映射到动

作概率分布，定义如下：

V π ( s ) = Eπ[∑t = 0

∞ γt rt|s0 = s ] (31)

其中 γ ∈ [ 0,1]为折扣因子，用于平衡即时和长期回

报，rt为即时奖励，包含能耗和延迟的加权和：

rt = -wE ⋅ E total - wT ⋅ T total (32)

其中wE和wT分别为能耗和延迟的权重系数，且满

足wE + wT = 1。

策略优化目标是最大化期望累积奖励：

J (θ ) = Es ∼ ρπ [V π ( s ) ] (33)

其中ρπ为策略π下的状态分布，θ为策略网络参数。

4.5　扩散模型在通信系统中的理论创新

鉴于 3.2节信道模型中动态信道对决策的显著

影响，本节提出通信感知的扩散过程优化。

4.5.1　通信感知的扩散过程

在UAV通信网络中，提出了通信感知的扩散

过程。不同于标准扩散模型，我们的扩散过程同时

考虑了通信质量和系统状态,条件分布可表示为：

qcomm ( x t|x0,h ) = N ( x t ; μ ( x0,h,t ),σ 2 ( t )I ) (34)

其中x t为 t时刻的状态向量， N (⋅ ; μ,Σ )表示均值为

μ、协方差矩阵为Σ的高斯分布，I为单位矩阵。

均值函数μ (⋅)和方差函数σ 2 (⋅)被设计为：

μ ( x0,h,t ) = ᾱ t x0 + β tWhh (35)

其中 μ为条件均值函数，x0 为初始状态向量， t为

时间步，ᾱ t 为累积噪声系数，β t 为噪声调度参数，

Wh 为信道感知权重矩阵。该式描述了如何将信道

状态信息整合到扩散过程的均值预测中。

信道质量对扩散过程噪声强度的调节作用可以

表示为：

σ 2 ( t ) = (1 - ᾱ t ) (1 + γ ∥ h ∥ 2 ) (36)

其中 σ 2 ( t )为条件方差函数，(1 - ᾱ t )表示累积噪声

的影响，γ ∈ R为信道影响因子，用于控制信道状

态对噪声方差的影响程度，∥ h ∥ 2为信道状态矩

阵的2范数。

在实现中，我们采用余弦调度来提高模型稳

定性：

β t = βmin + ( βmax - βmin ) ⋅ 1 + cos (πt/T )
2

(37)

其中 βmin = 10-4，βmax = 0.02 为噪声强度的边界值，

T为总时间步数。

4.5.2　通信约束下的策略生成

在反向过程中，提出了考虑通信约束的策略生

成机制。给定当前状态 st和信道状态h t，策略函数

可表示为：

π (a|st,h t ) = ∫pθ ( x0|xT,h t )∏t = 1

T pθ ( x t - 1|x t,st,h t ) dx1:T

(38)

其中pθ为参数化的条件概率分布，x0为初始状态向

量，xT 为终止状态向量，h t 为 t时刻的信道状态矩
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阵，st 为系统状态，θ为模型参数。条件转移概率

定义为：

pθ ( x t - 1|x t,st,h t ) = N ( x t - 1 ; μθ ( x t,st,h t ),σ
2
θ ( t )I )(39)

其中 μθ为神经网络预测的均值，σ 2
θ ( t )为时间相关

的方差。

5　实验与分析

5.1　实验设置

本文实验环境为 1000 m × 1000 m的区域，包

含20个 IoT设备和5个障碍物，部署3架UAV。

5.2　轨迹规划算法对比

为验证本文提出的能量导向轨迹规划算法的有

效性，本文将其与直线轨迹、网格轨迹和随机轨迹

三种基准算法进行对比。实验在相同的UAV网络

环境下进行，对比指标包括系统总能耗和任务处理

延迟。如图 2所示，图（a）显示了能量导向轨迹

算法在总能耗方面表现最优，仅需 525282J，比直

线轨迹、网格轨迹和随机轨迹分别节省约 15.3%、

14.9%和14.8%的能耗。图（b）显示在任务处理延

迟方面，各算法表现相近，能量导向轨迹的平均延

迟为 15.81秒，与其他算法基本持平，表明能量优

化并未影响系统的任务处理效率。

为了显示不同轨迹的区别，我们绘制了每一个

轨迹的 2D视图。图 3展示了四种算法的典型轨迹

模式。蓝色方块表示 IoT设备，圆圈表示通信覆盖

范围，彩色线条表示不同UAV的运动轨迹。能量

导向轨迹算法(a)通过动态调整UAV位置，在保证

设备覆盖的同时避免了不必要的移动，从而实现能

源效率的优化。相比之下，直线轨迹(b)虽然路径

简单但覆盖效率较低，网格轨迹(c)提供了系统化的

区域覆盖但能耗较高，随机轨迹(d)则存在重复覆

盖和能源浪费的问题。通过轨迹可视化可以清晰地

看到，能量导向算法能够根据设备分布智能规划路

径，在通信覆盖和能源消耗之间取得更好的平衡。

5.3　DDIM采样加速与决策质量分析

为提高系统实时性能，本文对比分析了不同扩

散采样方法对决策效率和质量的影响。表1展示了

标准扩散(DDPM)与去噪扩散隐式模型(DDIM)在不

同采样步数下的性能对比。

实验结果表明，DDIM采样技术能显著提高决

策效率。采用 15步DDIM可将决策时间从 324.8ms

降至97.5ms，提速接近70%，同时保持98%的决策

质量。步数进一步减少至 10步时，决策时间降至

67.7ms，但质量下降至92%。系统中我们选择15步

DDIM作为最佳平衡点，在保持决策质量的同时实

现了显著的计算加速。

如图4所示，该图从  理论预测  与  实际观察  两个

维度，对比了DDPM与DDIM两种采样方法在不同

环境变化率下的归一化性能。理论预测  （上图）表

明，随着环境变化率的提升（从0.025增至0.200），

两种模型的预期性能均呈下降趋势，但DDIM的性

能衰减曲线显著平缓于DDPM。当环境变化率超过

0.100 时，DDPM 的理论性能已趋近于零，而

DDIM仍能维持约 0.6的稳定性能表现。  实际观察  

（下图）的实验结果与理论预测高度吻合。在实际

部署中，DDIM（红色虚线）同样展现出优异的适

（a）　能耗对比 （b）　延迟对比

图2　不同轨迹规划算法的性能对比
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应性，其性能虽随环境动态性增强而略有降低，但

整体幅度远小于 DDPM（蓝色虚线）。这表明，

DDIM通过其确定的逆扩散过程，有效降低了对历

史采样路径的依赖，从而在面对高度动态、非平稳

的UAV任务卸载场景时，能产生更稳定、更可靠

的决策。本项仿真结果有力地支撑了本文的核心论

点：  与传统DDPM相比，DDIM采样技术凭借其更

强的鲁棒性和更高的采样效率，更适用于动态变化

的无线网络环境  。这为本文在第 4 节中选择基于

DiffRL框架解决UAV轨迹优化与资源分配问题提

供了坚实的理论与实验依据。

5.4　算法收敛性分析

为了验证各算法的学习效率和收敛特性，本文

对 DiffRL、DDPG、PPO、自适应（Adaptive）算

（a）　能量导向轨迹

（c）　网格轨迹

（b）　直线轨迹

（d）　随机轨迹

图3　不同轨迹规划算法的UAV运动轨迹示例

表1　DDPM与DDIM在DIFFRL中的性能对比

采样方法采样方法

标准扩散(DDPM)

DDIM

DDIM

DDIM

DDIM

采样步采样步

数数

50

20

15

10

5

决策时间决策时间

(ms)

324.8

129.1

97.5

67.7

34.9

决策质决策质

量量

1.00

0.98

0.98

0.92

0.85

加速比例加速比例(%)

-

60.2

69.9

79.1

89.3
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法和DQN五种算法进行了收敛性分析。图 5展示

了不同强化学习算法的奖励值收敛过程。DiffRL与

其他成熟算法（DDPG、DQN、PPO）达到了相似

的性能水平，这一结果验证了扩散模型在强化学习

中的有效性。特别是，DiffRL展现出稳定的收敛特

性和较小的性能波动，同时在计算效率方面取得了

显著提升。这些特点使得DiffRL特别适合于实际

的UAV任务分配场景。DiffRL的收敛优势主要源

于其结合了扩散模型的生成能力和强化学习的策略

优化能力。扩散模型能够生成多样化的动作候选，

覆盖更广泛的动作空间，减少了策略陷入局部最优

的风险；而强化学习优化框架则指导这些候选动作

向更高回报的方向优化。这种结合使得DiffRL在

UAV任务卸载这类需要精细平衡能耗和延迟的复

杂决策问题中表现出色。

5.5　任务卸载决策和性能分析

DiffRL在UAV任务卸载决策中的应用主要体

现在三个方面：卸载目标选择、任务优先级排序和

资源分配优化。如图6所示，测试场景为总任务量

图4　  DDPM与DDIM性能随环境变化率的演变趋势 

图5　不同算法的收敛性对比
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500MI， 紧 急 任 务 占 比 15%， 卫 星 链 路 带 宽

20Mbps。其中 Adaptive 算法采用了极端的本地偏

好策略，将80%的任务分配给本地执行，20%分配

给卫星执行，这种保守策略减少了传输开销，但增

加了本地设备负担。DDPG算法则表现出明显的卫

星偏好，将60%的任务卸载到卫星执行，30%在本

地执行，10%由UAV执行，这种过度依赖卫星的

策略导致了较高的传输延迟。 DiffRL本地执行约

50%，卫星执行约45%，表现出对本地和卫星资源

的均衡使用，能够智能平衡不同执行目标，在轻负

载时倾向本地执行，在重负载时更多利用卫星资

源，实现高效的任务分配。这些结果反映了不同算

法在任务分配决策上的特点和权衡，特别是在考虑

能源效率、资源利用和系统性能等多个目标时的表

现差异。

为了研究DiffRL算法和其他算法在时间延迟

和能耗上的区别，图7展示了不同算法在UAV通信

网络任务卸载系统中的性能对比，如图 7(a)所示  ，

基于DiffRL的任务卸载算法显著降低了平均任务

延迟。具体而言，相比 DDPG算法，DiffRL通过

提前预测高优先级任务的卸载决策，减少卫星链路

的长距离传输延迟，将延迟降低了约30%。  图7(b)

进一步显示  ，DiffRL在系统能效方面也保持更稳定

且更高的水平。DiffRL算法在整个实验周期内保持

了较高且稳定的能效水平，尤其在系统稳定后的阶

段，比其他算法平均高出约 20-30%的能效。Dif‐

fRL算法在长期运行中表现出优秀的稳定性，避免

了后期出现的性能衰退问题。

旨在系统分析DiffRL算法在归一化能耗与延

迟指标上的相对优势，图8通过柱状图直观对比了

包括  DiffRL  在内的五种算法在  归一化能耗  与  归一化

延迟  两大关键性能指标上的表现，实验结果表明，

DiffRL算法在归一化能耗指标上展现出了  显著的相

对优势  。DDPG 在动态信道环境下对动作噪声敏

感，导致策略波动较大，但其整体趋势仍符合预

期；其他算法（如DiffRL）因扩散过程的稳定性而

表现更平滑，进一步验证了本文方法的鲁棒性。相

较于Adaptive、DDPG、DQN 和 PPO 等对比算法，

DiffRL在实现  超低能耗  的同时，其归一化延迟亦维

持在  具有竞争力的水平  。这表明DiffRL的决策机

制能够更全面地评估和平衡不同执行目标的优缺

点，从而做出更优的卸载决策。这种  兼顾低能耗与

可接受延迟  的特点，凸显了DiffRL算法在资源受

限或对能效要求严苛场景下的  综合性能优势  。

6　结论

本文提出了一种基于DiffRL的UAV通信网络

与任务卸载系统，通过大量实验验证了该方法的有

效性和优越性。实验结果表明：相比传统的

图6　DiffRL与其他算法在不同场景下的任务分配决策对比
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DDPG、DQN和PPO算法，本系统在决策质量和执

行效率上都展现出明显优势；提出的能量导向方案

显著降低了系统总能耗，相比其他轨迹方案，节省

了约15.3%的能源消耗；从时间序列分析来看，本

系统在长期运行中表现出优秀的稳定性。

这些实验结果充分证明了本文提出的基于Dif‐

fRL的方法在UAV通信网络中的实用价值。该系统

不仅显著提升了任务处理效率，还实现了更好的能

源利用，为解决UAV通信网络中的能源受限和任

务调度优化问题提供了一个有效的解决方案。当前

方法在 UAV 密集部署场景（如>10 架 UAV）中，

多节点协调的通信开销可能导致决策延迟增加 10-

15%，需进一步引入联邦学习降低通信成本。未来

工作将计划引入分层强化学习架构，上层策略负责

任务卸载决策（奖励间隔 10s），下层策略优化

UAV实时避障（奖励间隔 100ms），解决稀疏奖励

下的训练低效问题。
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