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摘  要 

由于无人机能够灵活部署，因此可以帮助提高覆盖范围和通信质量。本文考虑了一种无人机辅助的移动

边缘计算系统，其中配备有计算资源的无人机可以向附近的用户设备提供卸载服务。用户将部分计算任

务卸载到无人机，而其余任务在用户本地执行。我们的目标是通过联合优化用户任务调度、任务卸载比

率、传输功率、无人机飞行角度和飞行速度到达最小化系统成本的目的。并且考虑到该优化问题是非凸

的，我们提出了一种基于深度确定性策略梯度的强化学习计算卸载算法。通过该算法，我们可以在不可

控的动态环境中获得最优的计算卸载策略。并且通过仿真结果表明，该算法优于其他强化学习算法。  
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Abstract 
Due to the flexible deployment of drones, they can help improve coverage and communication qual-
ity. This paper considers a UAV assisted mobile edge computing system, in which the UAV equipped 
with computing resources can provide unloading services to nearby user devices. Users offload 
some computing tasks to the drone, while the remaining tasks are executed locally by the user. Our 
goal is to minimize system costs by jointly optimizing user task scheduling, task offloading ratio, 
transmission power, drone flight angle, and flight speed. And considering that the optimization 
problem is non-convex, we propose a reinforcement learning computation offloading algorithm 
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based on Soft Actor Critic. Through this algorithm, we can obtain the optimal computation offload-
ing strategy in uncontrollable dynamic environments. And the simulation results show that this al-
gorithm is superior to other reinforcement learning algorithms. 
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1. 引言 

随着科学技术的发展以及智能手机、平板电脑及各种移动设备的普及，移动计算已成为日常生活中

不可或缺的一部分，并且应用到很多领域如医疗健康、物联网以及金融风险监控等。这些应用往往需要

大量的计算资源并且会产生非常高的能耗，然而，对于用户的本地设备来说，该设备的计算能力、存储

空间和电池寿命等都是有限的，因此只能进行一些简单的计算任务。云计算的出现可以弥补某些方面的

不足，但是，在面向众多用户并产生大量数据的应用场景中，将计算任务从移动设备迁移到云端的过程

会消耗巨量的网络带宽。这很可能突破网络的安全承载上限，引发网络拥堵，进而导致通信延迟至无法

容忍的程度[1]。因此，对于 5G 时代那些对延迟极为敏感、复杂度与可靠性要求又极高的计算任务而言，

传统的云计算卸载方式已不再适用[2]。为了普及并妥善处理这类计算任务，我们必须探索并采用更为先

进的计算模式。 
移动边缘计算(Mobile Edge Computing, MEC)克服了传统云计算的不足，MEC 系统通过在网络的边

缘部署计算节点，为用户就近提供了丰富的计算能力，有效解决了用户与远端云中心之间因距离过远而

产生的问题，同时也缓解了因数据回传至云端而造成的网络容量拥堵状况[3]。用户的无线设备可以将计

算任务卸载到具有通信资源的节点上，克服计算限制[4]。但是，在某些情况下，MEC 也会受到限制。例

如，当无线设备与通信基站相距很远并且有障碍物阻挡时，通信链路受到阻碍，那么通信会受到阻碍，

影响任务卸载过程。无人机(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)具有出色的灵活性和机动性，因此可以用于

MEC 中，为远程用户提供通信服务[5]。UAV 辅助 MEC 提供了到 UE 的更好的无线连接(视线)，并且在

实现中具有更大的灵活性[6]。因此，UAV 辅助 MEC 系统的研究具有非常重要的实际意义。 
近年来，对于 UAV 辅助 MEC 系统用于任务卸载的研究有非常多，Cheng 等[7]在任务和能量约束条

件下，通过联合优化任务卸载、资源分配以及 UAV 轨迹最小化 UAV 能耗和完成时间。Liang 等[8]为了

保证通信服务，考虑优化 UAV 部署和资源分配达到降低平均用户延迟的目的。Li 等[9]联合优化 UAV 的

路径轨迹和任务分配，实现系统的能耗最小化。Cao 等人[10]研究了三节点系统(UE、中继节点和接入点)
中 MEC 的联合计算和通信问题，目标是最小化 UE 和中继节点的整体能耗。 

然而，大多数研究 UAV 辅助边缘计算时往往只考虑 MEC 系统能耗最小化，但是 UAV 本身电量有

限这一条件往往都忽略掉了[11]，这可能会出现任务未处理完而 UAV 由于电量耗尽无法飞行，导致最终

的任务卸载无法完成。在无人机辅助 MEC 系统中，网络连接、带宽和延迟的变化都可能影响任务的卸载

效率和调度性能。无人机的飞行路径不确定，可能导致通信链路的不稳定，给任务卸载和调度带来额外

的复杂性。无人机的计算能力有限，同时飞行时的能源消耗也使得其无法长时间提供高效的计算服务。

因此，在设计卸载和调度策略时，如何平衡计算负载、能源消耗和任务完成时间成为一个主要挑战。无
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人机辅助 MEC 系统需要同时优化多个目标，如减少延迟、提高吞吐量、优化能效等，如何设计合适的调

度策略来解决这些目标之间的权衡，是一个重要的问题。 
针对以上问题，本文研究 UAV 辅助 MEC 环境下考虑 UAV 自身电量的同时，优化 MEC 系统总成

本最小化问题也就是时延和能耗权重和最小化问题，主要贡献如下：  
(1) 提出了基于 UAV 辅助 MEC 系统模型。考虑到 UAV 的飞行能耗和电池容量等条件，建立了用户

调度、任务卸载比、传输功率、无人机飞行角度和飞行速度的联合优化问题，从而实现终端用户总成本

最小化即总能耗和时延的权重之和最小化的目的。 
(2) 将优化问题转化为一个无转移概率的马尔可夫决策过程(Markov decision process, MDP)，并根据

问题设计场景和需求，同时定义了 MDP 的状态空间、动作空间和奖励函数，并且使用深度强化学习(Deep 
reinforcement learning, DRL)中的深度确定性策略梯度算法(Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG)求解

问题模型，并且我们的算法达到了更好的效果。 

2. 系统模型 

考虑一个 UAV 辅助的 MEC 系统，有U 个 UAV 和 M 个 UE 组成，其中 { }1, , , ,U k u=  
， 

{ }1, , , ,M i m=  
，每个 UE 可以处理少量的计算任务。由于 UE 本地计算能力有限，所以，UE 会选择

将计算任务在本地处理或者是将部分计算任务卸载到 UAV 上处理。考虑采取正交频分多址将 UE 的任务

向 UAV 传输，将持续时间T 分成 I 个相同的时隙，在每个时隙下 UAV 仅处理一个 UE 任务。假设 UAV
在时间𝑇𝑇内的飞行高度始终是 H ，建立 3D 笛卡尔坐标系。假设 UAV k 在时隙 i 下的位置定义为 

( ) ( ) ( )( ), ,k k kL i x i y i H= ，由于固定了 UAV 的飞行高度 H ，考虑 UAV 的 2D 坐标，定义为 

( ) ( ) ( )( )' ,k k kL i x i y i= ，在下一时隙下 UAV 的位置为： ( ) ( ) ( )( )1 1 , 1 ,k k kL i x i y i H+ = + + ，并且有： 

( ) ( ) ( ) ( )1 cosk k k fly kx i x i v i t iθ+ = +                            (1) 

( ) ( ) ( ) ( )1 sink k k fly ky i y i v i t iθ+ = +                            (2) 

其中， ( )kv i 是 UAV k 在时隙 i 下的飞行速度， ( ) max0 kv i v≤ ≤ 且 ( ) [ )0,2k iθ π∈ 是 UAV k 在时隙 i 下水平

方向移动距离的角度， flyt 是飞行时间。 
此外，还要考虑到 UAV 的飞行范围，保证其只在服务范围内移动，定义 maxX ， maxY 为 UAV 服务范

围的总长度和总宽度。因此，在任意时间间隔下都有： 

( ) max0 ,kx i X k U≤ ≤ ∀ ∈                                   (3) 

( ) max0 ,ky i Y k U≤ ≤ ∀ ∈                                   (4) 

同时，考虑任意两个无人机之间的移动，为了避免无人机发生碰撞，设置一个最小距离 minL ，因此，

在任意时间间隔下有以下碰撞约束条件： 

( ) ( ) min , ,k jL i L i L k j U− ≥ ∀ ∈                                (5) 

2.1. 通讯模型 

UAV k 在时隙 i 下的位置定义为： ( ) ( ) ( )( ), ,k k kL i x i y i H= ，同时 UE m 在时隙 i 下的坐标可以定义为

( ) ( ) ( )( ), ,0m m mL i x i y i= 。那么在时隙 i 下 UE m 到 UAV k 的信道链路的信道增益表示为： 

( )
( ) ( )

0
2km

k m

hh i
L i L i

=
−

                                 (6) 
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其中 ( ) ( )k mL i L i− 表示 UE m 和 UAV k 的欧几里得距离，且 0h 表示在参考距离 0 1d = 米处传播的信道

增益。 
在 UE m 向 UAV k 卸载过程中，在时隙 i 下 UE m 的数据传输速率为： 

( ) ( ) ( )
2 2log 1 km m

km
h i P i

R i B
σ

 
= + 

 
                          (7) 

其中，B 表示通信带宽， ( ) max0 mP i P≤ ≤ 表示在时隙 i 下 UE m 向 UAV k 进行计算卸载时在上传链路中的

发射功率， maxP 表示 UE m 的最大发射功率， 2σ 表示噪声功率。 
定义 ( )mD i 为 UE m 的计算任务大小，在我们的系统中，用户的卸载策略采用的是部分卸载策略。定

义 ( ) [ ]0,1m iϕ ∈ 为 UE m 的在在时隙 i 下的卸载比例。其中，卸载比例表示从本地设备卸载到边缘处理器

的任务比例，卸载比为 0 时意味着用户不将自己的计算任务卸载到边缘处理器上而是用本地的处理器进

行，卸载比为 1 时意味着用户将自己的计算任务全部卸载到边缘处理器上进行处理。 

( ) ( )
0,  
0,1 ,  

1,  
m iϕ


= 



不卸载

部分卸载

完全卸载

                              (8) 

在 MEC 系统中，由服务器提供的计算结果通常非常小可以忽略不记。因此，不考虑下行链路的发送延

迟。考虑以下几个方面的延迟和能耗：UE m 与 UAV k 通信的传输时间延迟、计算时间延迟和能量消耗。 
UE m 与 UAV k 通信的传输延迟和传输能耗为： 

( ) ( ) ( )
( ),

tr m m
UAVk m

km

a i D i s
t i

R i
ϕ

=                                (9) 

( ) ( ) ( ), ,UAVk m m UAV
tra tr

k
a

mE i P i t i=                              (10) 

其中 s 表示处理每个单位字节所需的 CPU 周期。 

2.2. 计算模型 

UE m 在时隙 i 下的本地计算时间延迟为： 

( ) ( )( ) ( )
,

1 m m
local m

UE

i D i s
t i

C
ϕ−

=                             (11) 

其中 UEC 表示 UE 的计算能力，我们假设每个用户 UE 的计算能力相同。 
UE m 与 UAV k 通信计算时间延迟为： 

( ) ( ) ( )
,

m m
UAVk m

UAVk

com i D i s
t i

C
ϕ

=                               (12) 

其中 UAVkC 是 UAV k 的 CPU 计算能力。 
当 MEC 服务器在处理任务时，它的计算功率可以表示为 

( ) 3
, UAVkUAVk mP i Cκ=                                  (13) 

因此计算能耗为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )2
, , , UAVkUAVk m UAVk m UAVk m m mE i P i t i C i D i sϕκ= =                    (14) 

UAV 在时隙 i 下的飞行过程中的飞行能耗[12]可表示为： 
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( ) ( ) 2
0.5fly UAV fly kE i M t v i=                               (15) 

其中 UAVM 为无人机的质量。 

2.3. 问题公式 

所有计算任务处理完成的时间为整个系统的最终时间，在时隙 i 下整个系统的时间延迟可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }
1

, , ,max ,local m UAV

M
tra c

k m U
om

m A k
m

V mi t i t i t iT i α
=

= +∑                    (16) 

其中 ( ) { }0,1m iα = ，表示在任一时隙下都有任务需要处理。 
因此，系统的总时延表示为： 

( )
1

I

i
T T i

=

= ∑                                   (17) 

在时隙 i 下处理完计算任务的能量消耗可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )( )
1

, ,

M
tra
UAVk m fly UAV

co
m

m

m
km i E i E E iE i α

=

+ +=∑                    (18) 

( )
1

I

C
i

E i E
=

≤∑                                    (19) 

其中 CE 为 UAV 的电池总电量。 
因此，系统的总能耗表示为： 

( )
1

I

i
E E i

=

= ∑                                    (20) 

定义时间延迟和能耗的权重和表示为系统成本，因此，优化问题可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) 1 2, , , , 1
min

k k m m m

U

v i i i P i i k
T E

θ ϕ α
ω ω

=

+∑                            (21) 

( ). . 0 1, ,ms t i i I m Mϕ≤ ≤ ∀ ∈ ∈                             (22) 

( ) ( )
1 1

I M

m m
i m

i D i Dα
= =

=∑∑                                (23) 

( ) max0 ,kv i v k U≤ ≤ ∀ ∈                                (24) 

( )0 2 ,k i k Uθ π≤ < ∀ ∈                                 (25) 

1 2 1ω ω+ =                                      (26) 

( )
1

I

C
i

E i E
=

≤∑                                     (27) 

( ) max0 ,kx i X k U≤ ≤ ∀ ∈                                 (28) 

( ) max0 ,ky i Y k U≤ ≤ ∀ ∈                                 (29) 

其中约束(22)表示计算任务的卸载率的值范围；约束(23)指定了在整个时间段内要完成的所有计算任务；

约束条件(24)和(25)给出 UAV 的水平移动速度和角度的范围；约束(27)确保无人机在所有时隙飞行能耗

和计算能耗不超过最大电池容量；约束条件(28)和(29)表明 UAV 只能在给定区域内移动。 
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3. 基于深度强化学习的计算卸载 

由于我们要解决的优化问题是非凸优化问题，传统的数学方法解决较为困难，使用深度强化学习算

法可以很好的解决。将问题描述为马尔可夫决策过程，并此提出了基于 DDPG 的计算卸载算法。 
DDPG 算法是强化学习领域中的一种基于策略梯度的算法，旨在解决连续动作空间中的强化学习

问题。它结合了深度学习和确定性策略梯度方法，通过使用深度神经网络来近似策略和价值函数，从

而有效地处理高维和复杂的状态–动作空间，同时 DDPG 是基于确定性策略梯度(DPG)的扩展，传统

的策略梯度方法，通常适用于离散动作空间，而在处理连续动作空间时，DDPG 提供了更高效的解决

方案。 
状态空间：在无人机辅助 MEC 系统框架中，状态空间是由用户、无人机和环境一起决定的，因此在

时隙 i 下的状态空间可以描述为： 

( ) ( ) ( ) ( ){ }, , ,i u m m batterys L i L i Q i E i=                           (30) 

其中， ( )uL i 表示无人机在时隙 i 下的位置信息， ( )mL i 表示用户在时隙 i 下的位置信息， ( )mQ i 表示用户

的任务信息包括任务大小和传输功率， ( )batteryE i 表示无人机的剩余电量。 
动作空间：智能体通过与环境不断交互，当智能体获得系统状态时，根据当前环境会做出相应的动

作。相应的动作有无人机的飞行速度和角度，用户的卸载比率。因此，在时隙 i 的动作空间可以描述为： 

( ) ( ) ( ){ }, ,i k k ma i v i iθ ϕ=                                (31) 

其中， ( )k iθ 表示无人机在时隙 i 下的飞行角度， ( )kv i 表示无人机的飞行速度， ( )m iϕ 表示用户的卸载比

率。 
奖励函数：智能体在执行动作后会得到相应的奖励，奖励函数与我们的优化目标函数有关。我们的

目标是最小化优化问题(19)，因此，将奖励函数定义为： 

{ } ( ),i i ir s a C i= = −                                   (32) 

其中，在时隙 i 下， ( )C i 表示为 

( ) ( ) ( )C i T i E i= + .                                 (33) 

利用 DDPG 算法，我们能够持续地对策略网络和价值网络进行训练与更新，旨在探寻最优的用户任

务卸载动作。下面说明基于 DDPG 的卸载决策算法的实现过程。 
输入：初始化神经网络参数权重和经验缓冲区 
输出：神经网络参数 
1) 对于每个回合数 
2) 初始化：无人机位置，用户位置，用户任务，无人机电量 
3) 从环境中获取状态 is ，并根据当前状态做出当前动作 ia  
4) 计算下一状态 1is +  
5) 根据优化问题公式(20)计算奖励 ir  
6) 存储经验 ( )1, , ,i i i is a s r+  
7) 从经验缓冲区随机采样小批次经验样本 
8) 更新神经网络参数 
9) end for 
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4. 仿真结果与分析 

我们通过数值模拟说明了所提出的基于 DDPG 的无人机辅助 MEC 系统计算卸载算法。首先介绍了

仿真参数的设置。然后，基于 DDPG 的算法的性能进行了验证，在不同的场景下，并与其他基线方案进

行了比较。 

4.1. 参数设置 

本文仿真环境基于 Python3.9 和 Pytorch2.0.0 编写，以评估所提出的算法性能。在 UAV 辅助的 MEC
系统中，我们考虑的一般场景是 L W× 为 1000 × 1000 m2的正方形区域，含有 2 个 UAV 辅助的边缘计算

节点，并且假设 UAV 以固定高度 H 为 100 m 飞行，根据[13]的定义，每个 UAV 的总质量 UAVM 为 9.65 
kg，无人机的最大飞行速度 maxv 为 20 m/s，定义初始情况下无人机随机分散在区域内。用户数目为 10，
并且随机分散在区域内。整个系统被分为 40 时隙。在参考距离为 1 米时，信道功率增益 0h 设置为 50 dB。
传输宽带 B 设置为 1 MHz。假设用户的噪声功率 2σ 为−100 dB。 

我们假设用户的最大发射功率为 1 W，UAV 的电池容量为 500 KJ。并且 UE 和 UAV 的计算能力和

分别为 2 GHz 和 5 GHz。对于所提算法的实现，Actor 和 Critic 网络的架构描述如下。Actor 和 Critic 网络

是一个四层全连接神经网络，包含两个隐藏层，神经元数量分别为 256、256。目标 Actor 网络的架构与

Actor 网络相同。目标 Critic 网络的架构与 Critic 网络相同。利用 ReLU 作为激活函数，利用 Adam 优化

器更新网络权值，分布式参与者的数量设置为 J = 10。具体参数如下(表 1)。 
 
Table 1. Simulation parameter settings 
表 1. 仿真参数设置 

参数 数值 参数 数值 

L W、  1000 m 0h  50 dB 

H  100 m B  1 MHz 

I  40 2σ  −100 db 

UAVM  9.65 kg maxP  1 W 

maxv  20 m/s CE  500 KJ 

UEC  2 GHz UAVC  5 GHz 

 
为了进行性能比较，我们将 DDPG 算法与三种深度强化学习算法进行了比较，分别是近端策略优化

算法(Proximal policy optimization, PPO)、软演说-评论家算法(Soft Actor-Critic, SAC)以及双延迟确定性策

略梯度算法(Twin delayed deep deterministic policy gradient, TD3)，下面对其进行简要介绍： 
(1) PPO 算法：PPO 算法是一种基于策略梯度的强化学习算法，它通过限制新旧梯度之间的差异来确

保策略更新。 
(2) SAC 算法：SAC 算法是一种结合了最大熵强化学习和基于策略梯度方法的深度强化学习算法，

旨在通过最大化策略的熵来鼓励智能体在探索和利用之间找到平衡。  
(3) TD3 算法：TD3 算法是引入了双重网络和延迟更新等技术来优化策略网络，解决连续控制问题中

的方差和偏差问题。 
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4.2. 数值分析 

我们对算法的参数进行讨论，图 1 是关于算法的学习率，可以看出选择合适的学习率会使得算法收

敛并能够获得更大的奖励。可以看出在学习率为 0.1 时，算法后面虽然稳定但是智能体不断学习却获得

的奖励变小；当取 0.01 时，随着训练回合数的增加，算法虽然会收敛，但是智能体获得的奖励值很低；

而当学习率为 0.001 和 0.0001 时，可以看出算法收敛并且能够获得更大的奖励。并且当学习率为 0.001 时

更稳定，因此设置 Actor 网络和 Critic 网络的学习率为 0.001。 
 

 
Figure 1. Performance of DDPG algorithm at different learning rates 
图 1. 不同学习率下 DDPG 算法性能 

 
图 2 展示了四种不同强化学习算法在奖励收敛性上的对比情况。随着训练步数的不断增加，这四种

算法的奖励均呈现出上升的趋势，并最终都能够达到一个相对稳定的奖励值。这一现象说明，强化学习

智能体在与环境的交互过程中，能够逐步学习到降低终端用户总成本的有效策略。我们发现 DDPG 虽然

前期有较大的波动，但是它最先达到收敛，它的收敛速度是最快的，并且 DDPG 算法的奖励值是更高的。

而 SAC 算法和 TD3 算法收敛的速度要比 DDPG 算法慢同时奖励值也没有 DDPG 算法高，而 PPO 算法的

收敛速度是最慢的，并且奖励是最低的。因此在效果上，DDPG 算法更好。 
 

 
Figure 2. Convergence of different algorithms 
图 2. 不同算法的收敛性 
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图 3 和图 4 展示了不同用户下各个算法的系统成本和时延情况，图 3 展示了不同用户下各个算法

的系统成本，可以看出，当用户数为 1 时，不同算法下的系统成本相差不大，但是随着用户的增加，系

统成本在不断增加，并且 DDPG 算法的系统成本是最小的，可以证明我们算法是有效性。图 4 展示了

不同用户下各个算法的时延，可以看出，当用户数为 1 时，不同算法下的时延相差不大，但是随着用

户的增加，系统时延也是在不断增加，并且 DDPG 算法的系统时延是最小的，可以证明我们算法是有

效性。 
 

 
Figure 3. Cost of different users 
图 3. 不同用户的成本 

 

 
Figure 4. Time delay of different algorithm 
图 4. 不同算法的时延 

 
图 5 考虑 DDPG 算法下不同 UAV 的系统成本，随着 UAV 的增加也就是边缘处理器的增加，可以看

出在计算任务不变的情况下，我们的成本得到减小。 
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Figure 5. Cost of different UAV 
图 5. 不同 UAV 数量的成本 

5. 结束语 

本文研究了无人机辅助移动边缘计算的任务卸载问题。首先，我们考虑了联合用户任务调度、任务

卸载比、传输功率、无人机飞行角度和飞行速度，建立 MEC 系统的总能耗和时延权重和最小化问题；其

次，将该问题转化成一个 MDP 过程并且使用 DDPG 算法求解。仿真结果表明所提算法能有效降低 MEC
系统的总成本。未来工作将考虑更复杂的情况，多无人机和基站下的任务卸载等，并且进一步提高系统

性能。 
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