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面向无人机集群协同感知的多智能体资源分配策略 
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摘  要：在智能物联网技术发展的推动下，无人机集群已广泛用于应急、救援等场景的感知监测。无人机在任务

区域自动感知发现任务目标，邻近无人机组成协作感知与协作计算任务群组，协同完成数据的感知、采集和处理。

然而，重复的感知资源以及多任务间的计算资源供需不平衡，会造成额外的计算与通信开销，增大端到端处理时

延。为了应对这一挑战，提出了一种结合仿生学和多智能体独立强化学习的多任务资源分配策略，基于局部的任

务信息进行资源协同分配决策。该方法用任务情景信息浓度表示各个任务的资源需求，并通过情景信息在各任务

群组间的扩散，动态更新各任务异构资源需求。同时，结合独立多智能体强化学习方法进行智能决策，以对各任

务异构资源进行智能协同分配。仿真结果表明，所提方案不仅能够有效缩短任务执行时间，还可显著提高计算资

源利用率。 
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Multi-agent resource allocation strategy for UAV  
swarm-based cooperative sensing 
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Abstract: Driven by the development of intelligent internet of things (IoT) technology, unmanned aerial vehicle (UAV) 
swarms have been widely used for sensing and monitoring in emergency and rescue scenarios. The UAVs automatically 
sense and discover mission targets in the mission area, recruiting neighboring UAVs to form perception and computation 
task groups to collaboratively complete the perception, acquisition and processing of data. However, repetitive sensory 
data and imbalance in the supply and demand of computational resources between multiple tasks cause additional com-
putational and communication overheads and increase the end-to-end processing latency. To address this challenge, a 
multi-task resource allocation approach combining bionics and multi-agent independent reinforcement learning was pro-
posed, making collaborative resource allocation decisions based on local task information. The method represents the re-
source requirements of individual tasks as situational information concentrations and dynamically updates the heteroge-
neous resource requirements of each task by spreading the situational information across task groups. At the same time, it 
combines multi-agent independent reinforcement learning methods for intelligent decision making in order to collabora-
tively allocate the heterogeneous resources of each task. Simulation results show that this solution can not only effective-
ly reduce the task execution time, but also significantly improve the computational resource utilization. 
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0  引言 

随着智能物联网技术的发展，无人机作为一种新

兴技术已被广泛应用于多种应急场景，如森林火灾监

测、紧急救援、应急通信等[1-4]。无人机具有灵活、

小型化的特点，可携带多种小型传感设备，在危险区

域执行环境数据搜集任务，并通过本地或者边缘设备

进行计算处理，为决策方提供决策依据[5-6]。然而，

单个无人机的感知范围和感知精度有限，无法在有

效时间内对感知目标形成多角度、高精度的数据搜

集，使得单个无人机搜集到的数据存在较大误差。

同时，单个无人机的计算能力有限，无法在任务有

效时间内快速处理大量的感知数据。因此，考虑采

用多无人机协作感知与处理的方案，由多架无人机

对同一目标进行协作感知与处理。此外，由于各任

务区域在空间上离散分布，各任务区域都需要多无

人机协同组成任务群组，在对应区域执行协作感知

与处理任务。 
在复杂的多任务（multi-task）环境中，多无人

机协同感知与协同计算又面临新的挑战。首先，各

任务之间低效的异构资源调度会阻碍任务的高效

执行。任务对感知资源的需求不仅受感知目标规模

和感知精度的限制，同时受计算资源的限制，过度

的感知数据搜集虽然可以提高感知精度，降低感知

数据搜集时间，但是会使得感知数据的处理时延增

大，同时带来较高的数据传输代价；此外，通信资

源需求既要考虑感知数据规模，又要考虑任务群组

内计算资源的分布，即计算资源需要根据各任务的

感知数据规模和计算资源需求进行动态调整。在基

于拍卖和共识的多任务资源分配研究[7-8]和基于博

弈的多任务资源分配研究中[9-10]，研究者仅研究了

各资源需求间相互独立的多任务分配场景，但是在

面对各资源相互耦合时，这些方法未考虑各资源间

的联系，往往会带来各任务间无效的异构资源调度

过程。其次，在复杂动态的任务环境中，任务的资

源需求随时空动态变化，任务初始分配到的异构资

源可能无法在未来有效支撑任务执行。因此，需要

根据任务执行情况动态调整任务资源需求，在任务

执行过程中动态地调整任务资源，以保证各任务有

效完成。基于分布式博弈的任务分配研究[9-10]在理

论上可以收敛到达成分布式共识的任务分配策略，

但是只有在各任务资源需求静态时才可保证该方法

的收敛性。同时，基于二次规划的任务分配方法[11]

可根据各任务动态变化的资源需求进行任务分配

优化方案求解，但是该方法由于计算复杂度高，无

法满足任务分配的实时性要求。最后，高动态无人

机集群在各无人机上维护全局的任务信息时，会引

入较高的通信交互代价，而局部的任务信息无法保

证有效的异构资源协同过程。例如，在基于拍卖和

共识进行多任务分配的工作中[7-8]，无法基于局部任

务信息达成共识，使得任务分配算法无法收敛。 
为了应对上述挑战，本文提出了一种结合仿

生学和多智能体（multi-agent）独立强化学习的

分布式多任务异构资源协同分配方法，以根据各

任务执行状态，进行异构资源的高效协同调度。

该方法将各个任务的资源需求以任务情景信息浓

度表示，并通过任务情景信息的局部扩散，更新

各无人机候选任务的选择策略，从而结合独立强

化学习方法，基于局部的任务信息进行资源分配

决策。本文的主要贡献如下。 
1) 基于仿生学设计了无人机集群中任务异构

资源需求动态更新方法。借鉴火蚁群通过控制臭迹

信息物质释放浓度调整离群觅食的工蚁数量的现

象，本文利用任务情景信息浓度表示各个任务的异

构资源需求，并以任务情景信息的扩散、衰减和叠

加特性动态更新任务情景信息浓度，从而动态描述

任务感知、计算和通信资源需求。 
2) 基于任务情景信息的扩散更新，设计不同任

务间的异构资源动态调整过程。各任务群组依据任

务优先级和任务执行情况，动态调整任务情景信息

的释放浓度，以调整任务情景信息在邻近的任务群

组中的浓度，协助异构资源动态调整过程的高效进

行。该方法以任务群间信息交互的形式，避免了全

局任务信息维护带来的通信开销，保证了任务资源

动态调整过程的高效进行。 
3) 结合独立强化学习与仿生学，设计多智能体

独立强化学习方法，进行多任务驱动下的异构资源

协同分配。各无人机作为智能体基于感知到的任务

情景信息浓度进行候选任务的选择，并基于独立强

化学习方法在候选任务和所在任务间进行资源分

配决策，从而实现在面对动态任务需求与局部任务

信息时的高效资源协同分配过程。 

1  系统模型 

本文研究的任务驱动下的无人机集群异构资

源协同场景如图 1 所示。 L 架无人机部署在指定的
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区 域 进 行 三 维 点 云 数 据 搜 集 与 处 理 任 务

（ ｛ ｝1,2, , L N += ∈… ），各无人机都具有感知能力、

计算能力与存储能力。整个任务区域由边长为 d 的

单元格构成， {1,2( , = , , })i j i jk k k k K∈ …、 K 表示任务

区域的行和列的序号，第 ik 行、第 jk 列的中心坐标

表示为 ( , ),0
i j i jk k k kx y ，且 i jk kp 表示该区域任务发生概

率。各无人机在任务区域内巡航并检测潜在任务。

同时，发现任务的无人机需要根据任务异构资源需

求迅速召集邻近无人机形成协同感知与计算任务

群组，并由各任务群组分工完成三维点云数据的搜

集与处理。 
1.1  任务模型 

以 1 2{ta , ta , , ta }H= … 表示在任务区域中发现

的 H 个 任 务 构 成 的 任 务 集 合 ， 且 定 义
f p r es, , , , ,ta id ,j j j j j jj jno n n t t= 表示任务 j 。其中，id j

为任务 j 的 ID 标识； jo 为任务 j 的优先级； s
jn 为

任务 j 感知目标数量； p
jn 为无人机获得的每帧点云

数据的大小；r
jt 为该任务的任务执行时间上限；e

jt 为

任务 j 的初始任务群组召集时间； f
jn 为任务 j 每个

感知目标需要获取的帧数，满足
f

, ,1 ˆ( ) j

i j

n
i k kP p- ≤ ，

其中 , ,i ji k kP 为无人机 i 正确感知区域 i jk k 的概率，且

可表示为
, , ( )

, , e i k ki j

i j

d t
i k kP λ-
= [12-15]，λ为感知准确率的

参数； , ,i ji k kd 为无人机 i 和区域 ki、kj 之间的欧氏距

离， p̂ 为感知错误率上界。任务 j 的无人机集群组

表示为 jU 。在任务 j 执行时，将 jU 中执行感知任

务 的 无 人 机 均 匀 分 配 给 感 知 目 标 集 合

s1, 2, ,
{ , , , }

j
j j j n j

s s sS = … 进行点云数据搜集，且各无人

机在完成一个目标位置的数据搜集之后开始下一

个目标位置的数据搜集，各任务位置的对应的数据

点集可表示为 s1, 2, ,
{ , , , }

j
j j j n j

D D DD = … ，其中 ,i jD 表

示任务 j 的第 i 个感知目标对应的点云数据点集

合。且从任务开始执行，到完成感知目标 ,i js 的点云

数据搜集所需时间为 
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 (1) 

其中， sT 表示无人机搜集一帧点云数据所需时间， fT 为

无人机从一个感知目标 ,i js 飞往下一个感知目标 , 1i js +

所需飞行时间， u
jn 为任务 j 中感知无人机的数量。 

1.2  计算模型 
本节基于 PointNet[16-17]点云处理模型进行分布

式点云处理复杂度分析。为了实现高效的点云处理

过程，点云数据集可由多无人机以分布式并行的方

式进行计算处理。且 PointNet 模型可分为两个特征

转换（FT, feature transform）模块和两个共享多层

感知机（Shared MLP, shared multilayer perceptron）
模块。同时，特征转换模块和共享多层感知机都为

可并行计算模块，可以由不同的无人机携带相同的

模块分布式且并行地对同一点云数据进行处理。 
特征转换模块和共享多层感知机模块都是基

于一维卷积进行的，一维卷积处理单个点的计算时

间复杂度可表示为 （ ）1i i i isO cc m- 。其中， ic 为第 i 层

 

图 1  任务驱动下的无人机集群异构资源协同场景 
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一维卷积的输出通道数量， is 为第 i 层的一维卷积

核数量， im 为每个通道输出的特征维度。特征转

换模块由 cα 个一维卷积层和 lα 个线性层组成，且

线性层处理单个点的时间复杂度为 1( )i idO d + ，其

中 id 为第 i 个线性层的输入特征维度。则三维点

云中的单个点执行一次特征变换所需的 CPU 周

期数为 

 
c l

F
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其中，u 为执行一次运算所需 CPU 计算周期数，k
为常数。则无人机 i 进行一次特征变换所需计算时

间可表示为
F

F
i

i

C
f

τ = 。 

共享多层感知机由 sα 层一维卷积构成，其对单

个点进行处理所需 CPU 周期数可表示为 

 
s
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1

0
i i i i

i

ku s c mC c
α

-
=

 
 = 
 
∑  (3) 

则无人机 i 基于共享多层感知机进行点云处理所需

时间为
SM

SM
i

i

C
f

τ = 。基于 PointNet 的点云分类模型

中包含两个特征转换处理模块和两个共享多层感

知机模块，即 1 1 2 2{FT ,SM ,FT ,SM }=M 。本文用

{ | 1,2,3,4}i iΓ γ= = 简化表示对应的 4 个计算模块，

从而点 i 所需的处理时间为
4

1

j
j

i
i

j
γ

γ

δ
τ τ

=

= ∑ ，其中

j
i
γδ ∈表示对点 i 执行处理模块 jγ 的无人机。 

1.3  传输模型 
无人机之间的信道可看作视距无线传输，则其

路径损耗可以用自由空间损耗（FSPL, free space 
propagation loss）模型表示[18]，从而无人机 i 到无人

机 j 在 时 隙 t 的 无 线 信 道 增 益 可 表 示 为

, 0 ,( ) ( )i j i jt dg tαλ -= ，其中 , ( )i jd t 为在时隙 t 时无人机 i

和无人机 j 之间的距离， 0λ 为参考距离为单位距离

时视距无线信道的增益，且α 为路径损耗系数[19]。

各无人机采用正交频分多路接入作为传输方式进

行数据传输，则无人机 i 到无人机 j 之间的最大传

输速率可表示为 
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其中， ib 为无人机 i 获得的传输带宽， ,i jσ 为无人机

i 和无人机 j 之间的系统噪声，R 为传输半径， ip 为

传输功率。 
基于 Dijkstra 算法，本文将无人机 i 到无人机 j

的 k 跳 路 径 表 示 为 { , , , , }i hA j= … … ， 用

{0,1,2, ,| | 1}AB = -… 表示该路径中的每一个节点。

假设点云数据中每个点的特征中包含 b 比特的信

息，且无人机 i 执行的处理模块为
ihγ ，其中，

｛ ｝1,2,3,4ih = ，表示无人机 i 执行的处理模块种类，

则单个点传输时间可表示为 
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其中， ihf γ
表示模块

ihγ 输出的点云的特征维度，则

点 i 的传输时延可表示为
1

1
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1.4  优化模型 
由于无人机集群本身的高动态性和任务的突

发性，保障各任务在有效时间内完成变得较为困

难。因此，本文以最小化任务平均执行代价为目标，

在任务执行过程中动态调整任务异构资源，设计了

以下优化模型。 
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其中， （ ）1( ) ( ), , ( )LXt t X t= …X ，且 ( )iX t = （ ）,1 ,2 ,, , , ( )i i i Hx x x t… ，

本文用 , 1i jx = 表示无人机 i 在时隙 t 时参与任务 j 。

1 2( ( ), ( ), , ( ))Hb t b t b t= …B ， ( )ib t 表示任务 i 在时隙 t

时 的 通 信 带 宽 。 sta {1, , }
max

j ji n
T

∈
=

… ,

s
, max

i ji j k Dt ∈+
  

c w( )k k ktt τ+ + 
表示任务 j 的执行时间， （ ）

4
w

1

i i
k k k

i

t γ γφ β
=

= +∑ ，
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i
k
γφ 为点云处理过程中的计算处理排队时延， i

k
γβ

为通信队列的排队等待时延。 

2  基于仿生的多智能体异构资源协同分配 

为了实现面向多任务的分布式异构资源协同

分配，本文基于仿生学设计多智能体独立强化学习

算法。其中，本文以任务情景信息进行任务资源需

求表征，同时任务情景信息在任务群中扩散、衰减

和叠加，更新任务情景信息浓度。从而，各智能体

基于任务情景信息浓度形成候选任务选择策略，进

行候选任务的选择。各智能体基于独立强化学习算

法，在候选任务和当前所在任务之间进行局部的异

构资源分配，最大化任务执行效率。 
2.1  任务情景信息 

为了提高任务群组招募效率，本文引入任务需

求信息进行任务需求信息的扩散与更新。不同于自

然界中蚂蚁留下的化学信息，任务需求信息是由智

能体产生的虚拟信息，可由多种属性信息进行表

征，包括任务群组 ID、任务位置和任务群组所需感

知无人机的数量等信息[20-24]。为此，本文引入任务

情景信息作为任务资源需求的表征。 
任务情景信息在任务执行过程中产生，依据任

务执行情况动态更新异构资源需求，任务 j 的情景

信息可表示为 l s(id , , , ),j j j j j jn rQ oμ= ， l
jn 为任务 j

在 时 隙 k 时 剩 余 待 处 理 点 云 数 据 规 模 ，

r
j

j
j

t
t k t

μ =
- ∆

为任务当前执行效率，
( )

( ) /
j

j
j

k
t

k t
β

σ
=

∆

为当前任务预估剩余时间，且 ( )j kβ 表示任务 j 当前

时隙剩余的总点云规模， ( )j kσ 为任务群组在时隙

k t∆ 内处理的点云规模， s
jr 为任务 j 感知资源需求。 

2.2  基于任务情景信息浓度的候选任务选择 
本文结合任务情景信息的浓度，进行候选任务的

选择，从而各智能体可在候选任务和当前所在任务间

进行异构资源的调整。无人机网络作为任务需求信息

的传播介质将任务情景信息存储在其信息缓存中，且

基于局部的通信过程对各任务群组的情景信息进行

局部扩散、浓度的线性叠加和衰减，以动态更新各任

务群组的异构资源需求。无人机 i 根据信息缓存中各

任务信息需求浓度，形成的任务选择策略为 

 

( )

( )
( )

( )
i

ij
ij

ij
j Q t

t
t

P t
η

η
∈

=
∑

 (7) 

其中， ( )ijP t 为无人机 i 选择任务 j 的概率， ( )iQ t

为无人机 i 在时间 t 可感知到的任务集合， ( )ij tη

为任务 j 在无人机 i 上的任务情景信息浓度。同

时，基于任务选择策略随机进行候选任务的选

择，可使得任务情景信息浓度较低的任务被选

中，避免无人机同时选中同一任务情景信息浓度

最高的任务。 
任务群组 j 中的无人机可根据任务执行情况

产生动态情景信息 d
jQ ，并基于无人机网络向 k 跳

内的邻居进行扩散，以更新任务情景信息在 k 跳

邻接的无人机中的浓度，从而更新其候选任务的

选择策略。受蚁群觅食过程的启发，本文将同一

任务群组的任务情景信息在同一节点的浓度累积

看作线性叠加过程，以加强该任务群组对邻近节

点的影响。同时，为了保证任务群组召集的收敛

性，任务情景信息浓度在传播过程中会随着时间

和任务执行情况进行衰减，因此在无人机 i 收到任

务 j 的任务情景信息后，其任务情景信息浓度更

新过程可表示为 

 
( ) , ( 1)

( 1)
( ) ,

ij j j i
ij

ij

k o j Q k
k

k a

η μ
η

η

+ ∈ +
+


= 


其他

 (8) 

其中， (0,1)a∈ 表示任务需求信息浓度衰减因子，

以保证失效的情景任务信息随着时间推移而消失。 
2.3  基于独立强化学习的局部异构资源分配 

为了在候选任务和无人机当前所在任务间进

行局部的资源调整，各智能体基于独立强化学习算

法[25-28]进行任务分配决策。从而，各智能体仅根据

和自身有关的局部环境状态和局部奖励值，进行独

立的学习过程，执行局部的资源调整决策。在进行

局部的决策时，各智能体的动作空间有限，仅包含

候选任务和当前所在任务的选择，因此本文采用深

度 Q 网络（DQN, deep Q-network）作为每个独立智

能体算法进行资源协同决策[29]，具体描述如下。 
1) 状态：无人机 i 的状态空间可表示为

u u{( ( ), ( ), , ) | 0,1, , , }i i i i iS k k s f k jρ φ= = … … , 其 中
l s,( ) ( ( ), ( ))i i ii k n k r k
σ σ σ

ρ μ= 为无人机 i 在时隙 k 所在

任 务 群 组 iσ 的 任 务 状 态 ；

（ ）l s( ) ( ), ( ), ( )i i ii k k k r kn
ξ ξ ξ

μφ = 表示无人机 i 在时隙 k

基于式(7)所选候选任务 iξ 的任务状态； u {0,1}is ∈ 表

示无人机 i 的感知能力，若 u 1is = 则表示无人机 i 可
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执行感知任务； u
if 表示无人机 i 的 CPU 频率。 

2) 动作：无人机 i 的动作空间可表示为

{ | {0,1}}i ij i jxA x= ∈ ，若 1ijx = 则表示无人机 i 选择

加入候选任务 j ，反之则无人机 i 保持空闲状态或

继续在原有任务群组执行任务。 
3) 奖励：为了最大化无人机 i 可感知到的任务

执行效率，同时保证智能体学习过程的平稳性，奖

励函数可定义为 

 
{ , }i i

i j ij
j

r r
σ ξ

ω
∈

= ∑  (9) 

其中 

 

f / 1

f

( )
,

,

1
1

( )

k T t

j
h k

ij
ij

j

r

h
x

T
t

k

μ

μ

+ ∆ +  

=



-=  +

=
 
 

-
∆




∑

其他

 (10) 

 
{ , }

{ , }

( ) i i

i i

j
i j

zz

o

o
k

σ ξ

σ ξ

ω
∈

∈

= ∑
∑

 (11) 

即无人机的奖励值来自当前可感知到的各任务的执行

代价的加权平均值，使得无人机通过智能决策来最小

化可感知到的候选任务和当前所在任务的执行效率。 
4) 参数自主学习：DQN 深度强化学习方法是

一种基于不断试错并基于经验进行学习的过程，并

以深度神经网络 , |( )i i i iaQ s θ 代替 Q 表记录智能体 i
的学习经验，通过不断更新参数 iθ 达到最优任务执

行策略[30]。为了保证学习过程的稳定性，引入目标

网络 ˆ ˆ( , | )i i iQ s a θ ，从而 ( | )i i iQ s θ 的更新函数表示为 

 1
ˆ ˆ( , | ) max ( , | )i i i i i a i is a r Q s aQ θ γ θ′ + ′= +  (12) 

其中，γ 为折扣因子，Q̂的参数 îθ 在 iQ 的参数更新

k 次后置为 î iθ θ= 。 

同时，在各智能体完成局部的资源调整决策

后，任务 j 根据无人机分配结果和各任务执行效率，

进行带宽资源的调整，任务 j 可获得的带宽为

0 i

j
j H

i

b
Bμ

μ=

=
∑

。 

2.4  多智能体异构资源协同分配算法 
为了实现在任务资源需求动态变化时的异构

资源协同分配，各智能体通过多轮的迭代资源分配

过程，根据异构资源的供需关系，进行智能异构资

源协同分配。在每轮异构资源协同分配中，各智能

体基于任务执行状态进行任务情景信息的扩散更

新，更新各任务情景信息浓度，从而更新候选任务

的选择策略，并进行候选任务的选择。各智能体基

于独立强化学习算法，进行候选任务和当前所在任

务间的异构资源分配调整，从而实现多任务间的智

能资源协同分配。 
综上，本文设计了一种基于仿生学的多智能体独

立强化学习（BIO-MIRL, bionics based multi-agent 
independent reinforcement learning）算法进行异构资

源的协同分配。该算法根据任务执行状态，生成任务

情景信息，动态更新任务异构资源需求，并通过多智

能体深度强化学习算法结合任务情景信息浓度进行

智能异构资源决策，敏捷高效地进行任务群组资源调

整，保证各个任务在有效时间内快速完成。BIO-MIRL
算法见算法 1。 

算法 1  BIO-MIRL 算法 
for each episode do: 
   for each task {1, , }Hj ∈ …  
      for each agent ji U∈ do： 

          产生情景信息 ( ,j jQ id= l, ,j jnμ   
s , )j jr o ； 

          if 1jμ ＞  

             向非当前群组 agent 扩散 jQ ； 

          end if 
          基于式(7)选择任务 iσ ； 
          agent 基于 DQN 进行资源协同决

策，获得 ii
x

σ
； 

          更新任务群组 iU
σ
和 jU ； 

          根据(9)式更新 Q 网络； 
      end for 
   end for 

   更新各任务带宽

0

j

i
H

j

i

b
Bμ

μ=

=
∑

； 

end for 

3  仿真结果与分析 

3.1  仿真环境 
本节通过 PyTorch 仿真平台设计仿真实验，评

估了BIO-MIRL 算法在多任务环境下进行分布式异

构资源协同的表现。实验参数见表 1。 
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表 1 实验参数 

实验参数 取值 

无人机移动范围 , [0,3 000 m],i ix y i∈ ∈  

任务区域单位长度 0 m1 00d =  

无人机高度范围 [100 m,500 m],iz i∈ ∈  

总带宽 Hz10 MB =  

无人机 CPU 频率 [1GHz, 2GHz],if i∈ ∈  

点云规模 4 4 4{3 10 ,5 10 ,8 10 }jN ∈ × × ×  

任务优先级 {1,2,3,4,5}jo ∈  

任务最大执行时间 r [300 s,1 200 s]jt ∈  

折扣因子 γ  0.9γ =  

扩散跳数 k 3  

时隙 t∆  2s  

 
3.2  实验结果分析 

为了验证所提 BIO-MIRL 算法的有效性，本

文通过仿真实验对比了所提方案与两个基准方案。

1)随机资源调度策略：在任务执行过程中，各无人

机随机选择可感知到的任务加入。2)平均资源调度

策略：每个任务均匀分配通信带宽，且任务内各无

人机均匀分配计算带宽。 
BIO-MIRL 算法收敛性所示如图 2，测试了在

算 法 迭 代 过 程 中 多 个 任 务 的 总 时 间 代 价

ta ( )
{1, , } rcost= jj t

j H
j

o T

t∈∑ … 。随着迭代次数的增加，任

务总的代价在经过一段时间的缓慢降低后，趋于稳

定。这表明多个智能体在任务情景信息的协调下，

达成了共识性的策略，且该分布式算法能较快地达

到一致性收敛。同时，由于各智能体的神经网络结

构简单，且各智能体共享经验缓存，保证了各智能

体的策略具有较高的收敛效率。 

 
图 2  BIO-MIRL 算法收敛性 

不同算法的平均任务执行代价对比如图 3 所示。

从与随机资源调度策略以及平均资源调度策略的

比较可以看出，BIO-MIRL 算法充分考虑了各任务

执行过程中的计算负载和通信负载变化，动态地进

行异构资源调整，因此较好地降低了总的任务执行

代价，有效地提高了多任务下的异构资源协同效

率。所提算法通过敏捷的资源调整，有效缓解了由

多跳中继通信带来的通信时延和计算时延。 

 
图 3  不同算法的平均任务执行代价对比 

不同算法的平均计算资源利用率如图 4 所示，即

在任务执行过程中各节点的计算资源平均占用时间

比例。BIO-MIRL 算法的平均计算资源利用率远远超

过了随机资源调度策略和平均资源调度策略，所提算

法即使在任务数量较低时仍保持较高的计算资源利

用率，在任务动态产生的环境中体现了其独特的优越

性。而平均资源调度策略的方式，使得具有较多计算

资源无人机的计算负载低，计算资源利用率降低。因

此，动态按需的通信资源分配保证了具有不同处理能

力的无人机可分配到对应的通信带宽，保证计算资源

的有效利用。 

 
图 4  不同算法的平均计算资源利用率 
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不同优先级下任务执行时间和计算资源利用

率对比如图 5 所示，对比了 BIO-MIRL 算法中优先

级对任务执行时间的影响，其中任务 1 和任务 2 除

优先级外其余参数相同，且任务 2 的优先级 o2=1。
随着任务 1 的优先级增大，任务 1 的执行时间逐渐

减小，而任务 2 的执行时间逐渐增大。即 BIO-MIRL
算法会根据任务优先级高低进行异构资源协同，使

得任务完成时间随着优先级的增大而降低。同时，

随着任务 1 优先级的增大，无人机平均计算资源利

用率降低。这是由于在 BIO-MIRL 算法中，任务 1
优先级的增大使得任务群组 1 获得更多的无人机进

行计算任务。而在任务 1 即将完成时，任务群组 1
的无人机陆续退出并加入任务群组 2，这会引入大

量的任务切换时间，使得计算资源难以充分利用。 

 
图 5  不同优先级下任务执行时间和计算资源利用率对比 

4  结束语 

本文研究了基于无人机集群的点云协同感知

与协同处理场景，并针对多任务驱动下异构资源协

同策略展开了研究。特别地，针对低处理时延和高

感知精度的业务需求，同时兼顾各任务不同的优先

级，本文提出结合仿生学的多智能体独立强化学习

算法，进行异构无人机网络异构资源的协同分配，

快速形成协同感知与计算群组，并根据任务执行状

态快速地进行任务资源调整。为了提高资源协同效

率，本文引入任务情景信息，并设计任务情景信息

的产生、扩散、叠加和衰减过程，动态调整各任务

异构资源需求。为了最小化平均任务执行代价，本

文提出了 BIO-MIRL 算法动态协同分配异构资源。

通过实验仿真分析，验证了所提算法在多任务执行

效率和资源利用率方面优于随机资源调度策略和

平均资源调度策略。 
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