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摘 　 要:
 

针对地理条件较为复杂的环境中存在的缺乏基础设施、任务延时高和带宽需求量大等问题,提出一种联

合任务卸载和功率分配的多级移动边缘计算(MEC)系统模型。 所提模型考虑将配备 MEC 的服务器部署在无人机

附近提供计算服务,综合分析无人机的任务卸载、功耗和计算资源分配等问题并给出度量方法,同时考虑无人机可

执行的任务类型以及任务对无人机的 CPU 和 GPU 要求,将该问题表述为混合整数非线性问题。 针对该问题提出

一种基于深度强化学习的计算任务卸载算法,该算法基于改进双深度 Q 学习算法,在深度强化学习中利用深度神

经网络找到无人机之间的映射,从状态空间中找到潜在的模式并估计最优动作,并使用无模型的 DRL 方法,使每

个无人机根据局 部 观 察 快 速 作 出 卸 载 决 策。 仿 真 结 果 表 明:所 提 算 法 相 比 LCGP 算 法,平 均 卸 载 成 本 降 低 了

42. 8%;相比 DDPG 算法,能耗减少了 16%;相比 DDQN 算法,任务执行延迟减少了 12. 9%。
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　 　 伴随人工智能( AI) 与大数据领域的飞速发展,
物联网( IoT)应用对低延迟以及高速率传输的需求

也日益增长,给现行的云计算运行模式带来了巨大

的挑战 [ 1] 。 然而,物联网设备需要在地理条件较为

复杂的环境或应急响应行动中运行,如林区、深海、
沙尘暴频发的荒漠地带和高速公路等地方。 近年

来,无人机因其高度机动性和灵活性而被广泛应用

于各个领域 [ 2] 。 考虑到无人机的这些优势,将其用

于移动方式部署边缘服务器,提供可靠高效的计算

服务已成为一项具有巨大发展潜力的创新技术 [ 3] 。
传统优化方法在处理在线任务卸载难题时效果

普遍不佳。 包括启发式算法在内的优化算法,往往

依赖于大量数值迭代获取大规模网络中的近似最优

解。 Ma 等 [ 4] 指出, 这些固定策略难以应对随机

MEC 环境动态特性,实现最佳收益较为困难。 尤其

当数值方法 [ 5] 在大型应用场景中运行时,等效搜索

空间的爆炸性增长和计算费用的显著增长显得格外

突出。 Li 等 [ 6] 的研究成果表明,仅用内点法来解决

发射功率与实时需求功率的联合优化问题,存在计

算复杂度较高的缺点。 为应对这一难题,学者们提

出基于强化学习( RL)的方法。 Wang 等 [ 7] 提出一种

基于强化学习的用户关联和资源分配算法,最小化

智能设备的能耗、决定卸载决策,但在处理大规模问

题时难以实现,因为需要对动作状态的值进行计算。
为进一步提高此类方法的可拓展性并提高性能,众
多研究学者引入基于深度强化学习的各类技术。 例

如,王丙琛等 [ 8] 通过在演员网络中加入 LSTM 预测

机制,增强模型的泛化能力。 Ye 等 [ 9] 采用分布式

DQN 方法优化协同工作的无人机与边缘计算服务

器之间的卸载决策。 Wang 等 [ 10] 基于深度确定性策

略梯度的方法通过优先经验回放来最小化能源消

耗。 Lillicrap 等 [ 11] 则通过优先运用最优经验数据来

进一步优化收益。 值得注意的是,以上这些方法只

关注了能源消耗而忽略了较长任务期限的影响。
Mao 等 [ 12] 引入了一个天线辅助的云边混合计算框

架,共同调度计算任务分配、无人机计算资源、关联

控制、传输功率、带宽分配和部署位置优化,同时最

小化 物 联 网 设 备 之 间 的 最 大 计 算 延 迟。 在 Liu
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等 [ 13] 的研究中,提出一种基于 DDQN 结构的新颖解

决方案,旨在最大化能源供应方的质量服务表现的

同时确保延长无人机电池使用寿命。 Zhang 等 [ 14]

通过使用端到端 DQN 技术,以精准方式确定最优卸

载比例和无人机运行路径,进一步降低无人机和能

源供应方案的整体能耗水平。
针对以上问题,本文提出一种联合任务卸载和

功率分配的多级 MEC 系统无人机网络系统模型,将
问题表述为混合整数非线性问题。 针对该问题提出

一种基于深度强化学习的计算任务卸载算法,在深

度强化学习中利用深度神经网络找到无人机侦察机

之间的映射,在没有任何中央控制器的情况下使用

本地观测作出卸载决策。 通过使用多个性能指标在

不同实验场景下进行仿真来评估所提方法的性能,
并将结果与其他传统方案( LCGP、DDPG、DDQN)在

不同参数配置下的结果进行了比较。

1　 协同卸载任务的系统模型

1. 1　 系统模型

本文考虑一种多服务器、多用户 MEC 系统支持

的无人机网络,如图 1 所示。 该网络配备 MEC 服务

器的无人机母舰( MUEC) 和配备 MEC 服务器的地

面基站( GSC)为无人机侦察机( US) 提供任务卸载

服务。 假设 G 为 GSC 的集合,M 为 MUEC 的集合,S
为 US 的集合,且 s∈S,m∈M,g∈G。 每个 s∈S 在

每个时隙的开始处都有一组独立任务 K s。 另外,总
操作时间以固定的时间段划分,并且在每个时隙开

始时领导 MUEC 执行决策算法,并提供决策所需的

数据信息。

图 1　 支持 MEC 的无人机网络系统模型

Figure
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每个任务 j∈J s 是多个参数的元组<d j
s,c

j
s,g

j
s,t

j
s,

k j
s >的集合,其中, d j

s 为输入数据的大小,以位为单

位,要传输到 MUEC; c js 为完成任务所需 CPU 周期

总数; g j
s 为完成任务所需的 GPU

 

FLOP 总数; t js 为
期望任务执行延迟时间(期望延迟时间) ,优先执行

该任务; k j
s 为任务类型,一个 US 可以有不同类型的

任务,如人体检测、人脸或姿势识别, k j
s ∈T′ 且 k j

s ∈

k s, 其中 T′ 为包含无人机网络所能执行所有类型任

务的通用任务集, k s 为 S s 所能执行的 S s 任务集。
当在 S s 中生成任务 j( j ∈ J s) 时,US 自行判断

是否需要对任务进行卸载。 如果 S s 的任务 j( j ∈
J s) 被决定卸载到 Mm , 则 US 直接将任务卸载到

MUEC。 另一种选择是,如果选择任务 j( j ∈ J s,s ∈
S) 卸载到 G g ∈ G, 则任务通过与 G g 关联的 Mm 传

输到 G g。 注意,每个 Mm 最多只能与一个 G g 关联。
由于 MUEC 也是无人机,有资源限制。 因此,

假设一个 MUEC 不能执行所有的任务,即每个 Mm

都有一组特定的可执行的任务 Tm(Tm ∈ Z + ) ,其中

Tm ⊆T′ 。
此外,每个 S s 和 Mm 分别能发送和接收当前的

能量容量 es 和 em、 CPU 本地计算能力(CPU 周期 / s) f s
和 fm 、GPU 本地计算能力( FLOP / s) u s 和 um , 以及

传输功率预算 p s 和 pm 。
当 S s 的计算资源耗尽且计算任务延长时,可以

根据任务特点将任务卸载到 MUEC 或 GSC 来辅助

US。 这些任务分为两种类型:计算密集型或延迟敏

感型任务 [ 15] 。
如果任务对时延敏感,必须在某个时间段之前

进行计算,将任务卸载到 MUEC 上,避免传输延迟。
如果任务具有延迟容限性,并且需要高计算能力和

更多能量,则通过具有足够计算能力的无线链路将

任务从 US 卸载到 GSC。
1. 2　 通信模型

如果 S s 将任务卸载到 MUEC 或 GSC 中的任何

一个上,这一过程产生的总延迟包括:发送和接收任

务请求、决策控制信号的时间、决策时间、任务发送

时间、传播延迟、任务执行时间以及处理数据后发送

回 US 所需的时间。 由于任务执行后的输出数据量

通常远小于输入数据,且下行链路的数据速率远高

于上行链路 [ 16] ,本文省略了处理后数据传输所需的

时间。
本文在上行链路中使用正交频分多址 ( OFD-

MA)
 [ 17] 作为多址的解决方案,将总带宽划分为大小

为 B 的 S + M 个子带,每个 MUEC 或 US 可以单

独占用一个子带。 由于无人机是高空飞行,无人机

与 GSC 和 MUEC 之间的信道遵循自由空间路径损

失模型,视距信道在无人机通信中占主导地位。 因

此,S s 与 Mm 之间的上行信道增益 w sm 可以表示为

w sm = μ
D2

sm

。 (1)

式中: D sm 为 S s 与 Mm 之间的距离,m; μ 为参考距离

D0 = 1
 

m 处的接收功率,W。
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那么,从 S s 到 Mm 可实现的上行比特率 r sm 可以

表示为

r sm = Blog2 1 +
w sm p

k
s

σ( ) 。 (2)

式中: p k
s 为 S s 分配给任务 j 的传输功率,W; σ 为噪

声功率,W;B 为子带大小。
同理,可求出 Mm 和 G g 之间的上行比特率 rmg 。

1. 3　 计算模型

任务可以在 US 中本地计算, 也可以卸载到

MUEC 或 GSC 进行计算。 本节讨论两层的本地计

算和边缘计算。
1. 3. 1　 本地计算

当 S s 在本地执行任务 j 时,任务执行时间 I js 计
算如下:

I js =
c js
f j
s

+
g j

s

u j
s

。 (3)

式中: f j
s 和 u j

s 分别为 S s 分配给任务 j 的本地计算资

源的 CPU 总量和 GPU 总量。
执行任务 j 的能耗 O j

s 包括 CPU 和 GPU 的处理

能耗:
O j

s = q s c
j
s + v sg

j
s。 (4)

式中: q s 和 v s 分别为 S s 每个 CPU 周期和每个 GPU
 

FLOP 所消耗的能量,J。
本文假设在执行任务时 CPU 和 GPU 之间没有

并发处理。
1. 3. 2　 任务卸载

随着任务数量的增加,由于计算资源的短缺,S s

的计算能力被耗尽。 这样,一段时间后生成的任务

就会不断被丢弃。 本文认为 US 可以根据任务特性

将任务卸载给 MUEC 或 GSC。 如前所述,任务可以

分为两类:延迟敏感型任务和计算密集型任务。 这

种考虑是基于深度学习的图像识别技术涉及许多阶

段,这些阶段有各种类型,具有不同的大小和计算需

求。 因此,对于任意任务 j ∈ J s 表示第 s 架 US 可以

执行的动作, 当任务对延迟敏感时, 将其卸载给

MUEC。 因此,总延迟由 MUEC 的传输和计算延迟

组成。
当 S s 的任务 j 被卸载到 Mm 时,传输任务 j 的传

输时间 A j
sm 、 传播延迟 U sm 和传输任务 j 的能耗 E j

sm

可由计算得到。
任务传输后在 MUEC 上执行,与本地计算中的

执行时间和能耗计算类似,在 MUEC 上执行任务的

执行时间和能耗分别为

I jsm =
c js
b j
sm

+
g j

s

h j
sm

; (5)

R k
sm = q′m c

j
s + v′mg

j
s。 (6)

式中: b j
sm 和 h j

sm 分别为 Mm 分配给 S s 的任务 j 的计

算资源的 CPU 总量和 GPU 总量; q′m 为 Mm 每个

CPU 周期的能耗,J; v′m 为 Mm 每个 GPU
 

FLOP 所消

耗的能量。
1. 3. 3　 GSC 计算

如果任务 j 被卸载到 G g,则传输延迟包括从 S s

到 G g 的关联 Mm 和关联 Mm 到 G g 的传输时间。 因

此,任务 j 在卸载到 GSC 时的传输时间和传播延迟

分别为

A j
smg = A j

sm +
s js
rmg

; (7)

U smg = U sm +
Dmg

c
。 (8)

式中: Dmg 为 Mm 与 G g 之间的距离, m; c 为光速,
m / s。

任务在 G g 处的执行延迟为

I jsmg =
c js
f j
sg

+
g j

s

u j
sg

。 (9)

式中: z jsg 和 u j
sg 分别为 G g 分配给任务 j 的计算资源

的 CPU 总量和 GPU 总量。
通常假设 GSC 具有丰富的供电能力,因此,忽

略在 GSC 执行任务所消耗的能量。 将任务卸载给

GSC 时,只考虑任务传输所消耗的能量,计算公式为

E j
smg = O j

smg

s js
rmg

。 (10)

　 　 需要注意的是,本文假设大部分任务的计算密

集型部分都在 GPU 中处理,CPU 只处理日常任务,
占用的时间并不多。 因此,本文只关注每个 US、
MUEC 和 GS 的 GPU 资源分配,同时假设它们的

CPU 资源在所有分配的任务中平均分配。
1. 4　 问题公式化

为了将 MUEC 与 GSC 的关联关系纳入问题表

述中,定义关联矩阵 Q ∈ B M · G 表示 Mm 与 G g 的

关联关系。若 Mm 与 G g 相关联,则元素 Qm,g = 1;
否则, Qm,g = 0。 同样, 本文将 Z 定义为 US 与

MUEC 之间的矩阵,其中 Z s,m = 1, 表示 S s 与 Mm

之间存在通信链路; Z s,m = 0, 表示两者之间不存

在通信链路。
问题表述中使用的优化变量定义如下。 当任务

j 由 S s 卸载到 Mm 时, x j
sm = 1;其他情况时 x j

sm = 0。
当任务 j 通过 MUEC 由 S s 卸载到 G g 时, x j

smg = 1;其
他情况时 x j

smg = 0。 若 x j
smg 和 x j

sm 均等于 0,则表示任

务在本地处理。 每个 S s 和 Mm 的总能耗分别为
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O s = ∑
k∈K s

(∑
m∈M

E j
sm( x j

sm + x j
smg) +

(1 - ( x j
sm + x j

smg) )O j
s) ; (11)

Om = ∑
s∈S

∑
k∈K s

( (τm s
j
s + R j

sm ) x j
sm +

∑
g∈G

(τm s
j
s + E j

smg) x j
smg) 。 (12)

式中: τ m 为 Mm 接收每个任务所消耗的能量,J。
S s 的每个任务 j 所需的总执行时间为

　 T j
s = ( (A j

sm + U sm + I jsm ) x j
sm + (A j

smg + U smg +

　 　 　 I jsmg) x j
smg) + (1 - ( x j

sm + x j
smg) ) I js。 (13)

主要问题表述如下:

min
 

w1( χ) + w2 ∑
s∈S

∑
j∈J s

T j
s

d j
s

( ) 。 (14)

式中: χ 为 s ∈ S和 m ∈ M
O s

∑
s∈S

e s
,

Om

∑
m∈M

em{ } 的最大值。

为了解决式(14)中的问题,需要在每个时隙的

时延约束下找到最优的卸载动作 x j
sm 和 x j

smg 。 应该

注意的是, x j
sm 和 x j

smg 是整数决策变量,代表了公式

化问题中的决策,以降低总体成本。 该系统需要广

泛的网络信息(如无人机的任务信息和剩余计算能

力)来根据当前状态作出最优卸载决策。 在这种情

况下,无人机需要根据在时变环境下事先未知的时

隙内收集到的到达任务信息来确定卸载决策。
1. 5　 RL 框架

如上所述,由于以下问题,使用传统优化技术

很难解决优化问题:动态环境下 [ 18] 卸载决策是根

据任务的具体需求确定的;对特定的任务,需要重

新设计并运行解决方案;随着无人机数量的增加,
状态和操作空间呈指数级增长,非凸问题将变得

非常难以解决,收敛时间变长,卸载决策变得具有

挑战性 [ 19] 。
为了解决传统优化技术中的上述缺陷,本文建

议使用一种无模型方法 DRL。 使每个 US 旨在根据

局部观察快速作出卸载决策,减少 US 之间的信息

交换。 在传统强化学习中,问题通常被建模为马尔

可夫决策过程( MDP ) 。 在 RL 框架下,提供了状态

空间、动作空间和所述问题的奖励函数的定义。
(1)状态空间 m j,t 。 为了作出卸载决策,网络

中的每个代理都有一组输入指标,在作出卸载决策

时要考虑这些指标。 令 m j,t = {d,c,f,d t} 表示状态

空间,其中 d 为任务大小; c 为完成任务所需的周

期;f 为 MUEC 的计算能力; d t 为任务类型。
(2)行动空间 a j,t 。 每个 US 在生成任务后选择

一个特定的动作。 US 可以从本地信息中选择一个

动作。 本文考虑二进制卸载,可以在 MUEC 上执

行,也可以卸载到地面边缘服务器。
(3)奖励功能。 每个 US 的目标是使总奖励最

大化。 假设每个 US 都有相同的奖励数。 基于以上

讨论,奖励函数定义如下:

　 Z j,k = - x j
sm x

j
smg

O s + Om

max(O s + Om )
- x j

sm(1 - x smg) ·

　 　 　 　 　
E j

smg

max
 

E j
smg

- (1 - x j
sm )

O j
s

max
 

O j
s

。 (15)

　 　 成本越高,回报越少,反之亦然。 因此,对于每

个代理:

Z j = ∑
β

k = 1
Z j,k。 (16)

　 　 每个代理的目标都是最大化这一目标,强调产

生更好回报价值的行为。 由于行为选择取决于智能

体交互的网络动力学的独特特征,因此直接根据获

得的效用来定义奖励函数会影响学习过程。 这种考

虑是基于奖励的增加意味着改进,因此应该强调特

定的行动 [ 20] 。 因此,本文将即时时间步长中的奖励

值之差视为奖励。 基于以上讨论,奖励值定义如下:

u j
t =

p, Z j,t - Z j,t - 1 < 0;

q, Z j,t - Z j,t - 1 > 0;

0, Z j,t - Z j,t - 1 = 0。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(17)

式中: Z j,t 为在第 t 个时段获得的累计奖励,当两个

即时时间步长中的奖励差为负值时,是一种改进,此
处 p 是一个正值;而即时时间步长获得奖励之间的

正差异产生的 q,是一个负奖励。
为简单起见,本文认为每个代理共享相同的

奖励。

2　 基于深度强化学习的计算任务卸载

基于前面的讨论,本节提出一种改进的分布式

多智能体计算任务卸载 ( DRLCO) 算法,如图 2 所

示。 此算法融合了神经网络和 Q-learning,实现最佳

卸载决策。 每当需要在本地计算或在 MEC 服务器

上处理新的任务时,每个 US 在本地运行 DRLCO 算

法,并以分布式的方式学习卸载策略,根据其本地知

识选择动作,并立即获得特定动作的奖励。 利用神

经网络的感知特性与强化学习的决策能力,确定动

态环境下最佳卸载策略。 考虑到被计算的任务类型

及数量的不确定性,将 DRLCO 算法设计为无模型

导向的强化学习算法。
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图 2　 DRLCO 方案框图

Figure
 

2　 Block
 

diagram
 

of
 

DRLCO
 

scheme

　 　 本文用两个相同的神经网络来构建 DRLCO 的

整体结构,称之为目标网络 φ t
j 和评估网络 φ e

j ,其 Q
函数表示为 Q t

j(m j,t,a j,t | φ t
j )和 Q e

j (m j,t,a j,t | φ e
j ) 。 为

了提升训练效率和早期收敛,使用经验回放 O k( t)
存储 过 往 样 本。 定 义 经 验 样 本 为 {m j,t,a j,t,u j,t,
m′ j,t} 。

在 DRLCO 中,两个神经网络是为了确定最佳

动作。 典型的 DQN 算法 [ 21] 中,max 算子用来选择

和评估导致结果值被高估的动作。 为此,本方案通

过两个相同的网络来实现分离选择和评估行动的任

务,从而量化评估每个贪婪决策的结果。 目标网络

会优先选择能产生最大 Q 值的动作,评估网络将通

过计算在当前状态下执行该操作的 Q 值,对先前选

定的行为进行评估。 因此,使用两个神经网络均匀

地评估策略的值,可以推导出目标网络的期望累计

奖励为

Rew j = u j,t + u kQ
t
j(m′ j,t,max

 

Q( j) ) 。 (18)
式中: u k 为控制进一步奖励的折扣系数; Q( j) =

argmax
 

Q e
j (m′ j,t,a j,t | φ e

j ) | φ t
j 。

因此, Q t
j(m j,t,a j,t | φ t

j ) 和 Q e
j (m j,t,a j,t | φ e

j ) 之

间的损失公式为

Loss j(Q
t
j ,Q

e
j ) = E(m j,t,a j,t,u j,t,m′ j,t) ~ O k·

(Rew j - Q e
j (m j,t,a j,t | φ e

j ) ) 2 。 (19)
　 　 为了保证训练性能的稳定性,本文采取两个网

络交替使用的方法。 使用评估网络,用逐步更新的

方式调整目标网络参数直至达到收敛结果。 因此,
每个 US 都能通过自己的信息学习最佳卸载策略。
由于每个 US 只能观察到局部信息,因此采用相同

的奖励来整合全局,实现更好的收敛效果。 所有 US
的目标都是最大化整体奖励。

算法 1　 改进的 DRLCO 算法。

　 　 输入:状态空间 < d,c,f,d t > ;
　 　 输出:给定输入的最佳卸载位置。
①

 

初始化 U i ∈ S 的目标网络和评估网络的参数和

重放内存 χ
j ;

②
 

while
 

episode = 1
 

to
 

episodemax
 do

③
 

对 U i 的整个环境进行重置;
④

 

　 while
 

j = 1
 

to
 

M
 

do
⑤

 

　 　 USs 作用于动态环境;
⑥

 

　 　 while
 

t = 1
 

to
 

T
 

do
⑦

 

　 　 　 U i 观察状态 m j,t 的参数,其中有输入数据

大小 d、完成任务所需的周期 c、MUEC 的计算能

力 f、任务类型 d t ;
⑧

 

　 　 　 U i 根据 ε-greedy 策略选择动作 a j ,t,将任

务卸载给 MUEC 或者 GSC;
⑨

 

　 　 　 U i 获得奖励 u j,t 和下一个状态 m′ j,t;
⑩

 

　 　 　 当重放内存没满时,将样本 {
 

m j, t, a j,t,
u j,t,m′ j,t }添加到其中;

􀃊􀁉􀁓
   

　 　 　 if
 

经验回放 O k( t)中样本足够:
􀃊􀁉􀁔

  

　 　 从经验回放 O k( t)中选择一组小批量;
􀃊􀁉􀁕

   

　 　 用式(18)计算累计奖励,用式( 19) 计算损

失函数;
􀃊􀁉􀁖

   

　 　 更新评估网络 φ e
j , 将参数从评估网络交替

到目标网络中 (φ e
j → φ t

j ) ;
􀃊􀁉􀁗

  

　 　 end
 

if
􀃊􀁉􀁘

   

　 　 end
 

while
􀃊􀁉􀁙

   

　 end
 

while
􀃊􀁉􀁚

  

end
 

while
􀃊􀁉􀁛

  

return
 

给定输入的卸载位置

本文所述 DRLCO 算法包括两大环节:一是收

集网络环境中的数据样本;二是依据这些样本进行

智能体训练。 在初始化部分,目标网络参数与初始
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权重一同被确定(第 1 行) ;之后设定集数,USs 开始

与网络环境互动,采集所需数据(第 2 ~ 10 行) 。 在

收集过程中,US 需要监控状态、决策行动、获取奖

励,以及更新状态(第 7 ~ 9 行) 。 使用重播记忆存储

已获取的经验作为后续训练之用。 训练期则会从重

播记忆中随机选取小批量样本用于智能体训练及损

失计算(第 13 行) 。 接着,根据损失值调整评估网

络,并让两个网络交替使用参数维持训练平衡 ( 第

14 行) 。 本文提出的算法流程如图 3 所示。

图 3　 卸载策略流程图

Figure
 

3　 Offload
 

policy
 

flow
 

chart

3　 仿真与数据分析

3. 1　 仿真设置

在仿真设置中, 本文考虑了具 有 多 个 GSC、
MUEC 和 US 的 MEC 无人机网络。 假设从 US 到

MUEC 和 MUEC 到 GSC 的 1
 

m 参考距离处的噪声

方差和信道增益相同,每个 US 的任务以 λ 速率遵

循泊松分布过程到达。 本文设置了每个 US 的神经

网络来模拟 DRLCO 算法。 DRLCO 算法的神经网络

由一个输入层、一个输出层和两个全连接层组成。
两个隐藏层的大小分别为 350 和 400,并用 ReLU 作

为激活函数,使用 Adam
 

optimizer 来优化损失函数。
在训练阶段,将最大迭代次数设置为 2

 

000,回访内

存的大小设为 50
 

000。
为了凸显未来奖赏的重要性,本文将折扣因子

设置为 0. 9。 由于 α = 0. 001 时产生了更高的奖励和

稳定的训练效果,在实际模拟环境中,采取了同样的

学习率设定值。 对于目标函数中的权重,采取等值

设定方式,以此来保障对总成本衡量的公平性与全

面性。 这些权重可以依据任务特性(即能耗或延迟

时间)进行灵活调整,从而更好地应对不同的任务

需求。 在实验中,计算任务大小在 2 ~ 18
 

MB 之间随

机变化。 US、MUEC 和 GSC 的配置分别为 Intel
 

Core
 

i5-9300 H 和 1. 9
 

TFLOPS
 

( Nvidia
 

GTX
 

1050) 、Intel
 

Core
 

i5-12400 和
 

20
 

TFLOPS
 

( Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

3070 ) 以 及 Intel
 

Core
 

i7-12700
 

和 40
 

TFLOPS
 

( Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

Ti) 。

3. 2　 模拟结果

将所提 DRLCO 算法与其他 3 种基准策略在

不同参数下的仿真结果进行了比较。 其中,3 种基

准策略分别为本地计算贪心策略 ( local
 

computing
 

greedy
 

policy, LCGP ) 、深度确定性策略梯度策略

( deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient, DDPG ) 和 双 深

度 Q 网 络 策 略 ( double
 

deep
 

Q-network
 

policy,
DDQN) 。

图 4 展示了 DRLCO 算法与其他 3 种基准算法

在 US 数量、MUEC 计算能力和卸载任务大小不同

时,分 别 对 平 均 成 本 的 影 响。 相 比 LCGP 算 法、
DDPG 算法和 DDQN 算法,所提算法的平均卸载成

本分别降低了 42. 8%,33. 2%和 20. 7%。 从图 4( a)
可以看出,随着 US 数量的增加,需要计算的任务会

更多,数据传输和任务执行延迟也会增加,进而增加

整体卸载成本。 尽管平均卸载成本随着 US 的数量

增多而变多,但 DRLCO 算法相较于 DDQN 算法具

有更好的成本管控能力,能够有效应对可伸缩性问

题,在无人机数量配置方面与其他基准方案竞争优

势更为明显。 从图 4( b)可以看出,随着 MUEC 计算

能力的增加,平均成本明显降低。 因为 MUEC 有足

够的计算资源时,为最大限度减少总成本,会将计算

密集型任务卸载到 MUEC 上进行处理,这大大减少

了任务传输和处理延迟。 从图 4( c)可以看出,当从

US 上卸载的任务规模增加时,总成本也会增加。 这

是因为 MUEC 执行大型复杂任务时,需要消耗更多

的 CPU 周期,进而导致处理时间显著增加。 DRLCO
方案能够根据其他任务的特性作出最佳选择,将大

型任务分配给具备适当计算能力的节点。 因此,
DRLCO 方案可以获得更高的回报,最大限度地优化

整体成本。
图 5 展示了 DRLCO 算法与其他 3 种基准算法

在 US 数量、MUEC 计算能力和卸载任务大小不同

时,分别对能耗的影响。 相比 LCGP 算法、DDPG 算

法和 DDQN 算法,所提算法的能量消耗分别降低了

28. 5%,16%和 8. 4%。 从图 5( a)中可以看出,当 US
数量增加时,总能耗增加,这是因为 US 越多时,需
要处理的任务也会越多,网络中的能耗增加。 从图

5( b)可以看出,MUEC 的计算能力增加时,执行任

务的时间减少,能耗增加。 这是因为由于 MUEC 计

算能力增加时,US 更倾向于将更多的计算密集型任

务卸载到边缘计算节点上,与将任务卸载到 GSC 端

相比,可以有效减少任务传输延迟时间。 从图 5( c)
可以看出,增加任务大小也会增加能耗。 当任务规

模较大时,US 需要更多的发射功率来传输任务,处
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理设备也需要更多 CPU 周期来完成任务。
图 6 展示了 DRLCO 算法与其他 3 种基准算法

在 US 数量、MUEC 计算能力和卸载任务大小不同

时,分别对任务执行延迟的影响。 相比 LCGP 算法、
DDPG 算法和 DDQN 算法,所提算法的执行任务延

迟分别降低了 27. 1%,20. 4%和 12. 9%。 如图 6( b)
所示,可以观察到,增加 MUEC 的计算能力时,执行

任务延迟就会相应减少。 这是因为当计算资源足够

时,US 更有可能将复杂的任务分配给 MUEC 执行,
以降低任务传输过程中的延迟。 从图 6( c) 可以看

出,任务执行延迟会随着任务大小的增加而增加。
由于大型任务需要更多的 CPU 周期来处理,计算时

间就更长; 当大型任务从 US 卸载到 MUEC 或者

GSC 时,也会产生更多的传输延迟。

图 4　 平均卸载成本

Figure
 

4　 Average
 

offloading
 

cost

图 5　 能耗

Figure
 

5　 Energy
 

consumption

图 6　 任务执行延迟

Figure
 

6　 Task
 

execution
 

delay

4　 结论

本文针对地理条件较为复杂的环境或应急响

应行动中存在的缺乏基础设施、任务延时高和带

宽需求量大等问题,设计了一种联合计算任务卸

载和功率分配的多级移动边缘计算系统模型,并

提出一个 DRLCO 方案的多智能体强化学习策略,

利用深度神经网络找到无人机侦察机之间的映

射,并使用无模型的 DRL 方法。 通过仿真实验将

本文算法与基准算法从多方面进行对比,结果证

明:相比于 LCGP 算法,所提算法的平均卸载成本

降低了 42. 8% ;相比于 DDPG 算法,所提算法能耗

减少了 16% ;相比于 DDQN 算法,所提算法任务执

行延迟减少了 12. 9% 。
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Path
 

Tracking
 

of
 

Agricultural
 

Machinery
 

Based
 

on
 

Fully
 

Actuated
 

Control
 

Approaches

WU
  

Zhenlong1,2 ,
 

LI
  

Lin1 ,
 

LIU
  

Yanhong1
 

( 1. School
 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

2. State
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

In-
telligent

 

Agricultural
 

Power
 

Equipment,
 

Luoyang
 

471039,
 

China)

Abstract:
   

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

tracking
 

accuracy
 

of
 

agricultural
 

machinery
 

vehicles
 

on
 

the
 

refer-
ence

 

path
 

was
 

not
 

easily
 

influenced
 

by
 

unknown
 

disturbances
 

and
 

could
 

not
 

meet
 

needs
 

of
 

various
 

operating
 

environ-
ments,

 

the
 

most
 

common
 

front-wheel
 

steering
 

and
 

rear-wheel
 

driven
 

wheeled
 

agricultural
 

machinery
 

vehicles
 

in
 

farmland
 

operation
 

was
 

taken
 

as
 

the
 

object,
 

and
 

the
 

tracking
 

control
 

problem
 

of
 

agricultural
 

machinery
 

vehicles
 

with
 

the
 

fully
 

actuated
 

control
 

approaches
 

was
 

studied.
 

The
 

widely
 

used
 

proportional-integral-derivative
 

( PID)
 

control
 

and
 

active
 

disturbance
 

rejection
 

control
 

were
 

used
 

as
 

comparison
 

controllers.
 

And
 

the
 

controllers
 

designed
 

with
 

the
 

proposed
 

control
 

method
 

were
 

compared
 

and
 

simulated
 

in
 

different
 

experimental
 

environments.
 

The
 

results
 

showed
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

other
 

two
 

methods,
 

the
 

proposed
 

method
 

performed
 

better
 

in
 

tracking
 

the
 

reference
 

path,
 

more
 

stable
 

in
 

different
 

experimental
 

conditions,
 

and
 

with
 

higher
 

control
 

accuracy
 

and
 

robustness.
Keywords:

 

perturbation
 

effects;
 

control
 

accuracy;
 

fully
 

actuated
 

control;
 

robustness;
 

path
 

tracking
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Task
 

Offloading
 

Strategy
 

of
 

UAV
 

Edge
 

Computing
 

Based
 

on
 

Deep
 

Reinforcement
 

Learning
 

WANG
  

Feng1 ,
 

MA
  

Xingyu2 ,
 

MENG
  

Pengshuai2 ,
 

ZHAO
  

Wei2 ,
 

ZHAI
  

Weiguang2
 

(1. College
 

of
 

Electrical
 

and
 

Power
 

Engineering,
 

Taiyuan
 

University
 

of
 

Technology,
 

Taiyuan
 

030024,
 

China;
 

2. College
 

of
 

Electronic
 

Information
 

Engineering,
 

Taiyuan
 

University
 

of
 

Technology,
 

Taiyuan
 

030600,
 

China)

Abstract:
   

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

such
 

as
 

lack
 

of
 

infrastructure,
 

high
 

task
 

delay
 

and
 

high
 

bandwidth
 

demand
 

in
 

complex
 

geographical
 

conditions,
 

a
 

multi-stage
 

mobile
 

edge
 

computing
 

system
 

model
 

which
 

combined
 

computing
 

off-
loading

 

and
 

power
 

distribution
 

was
 

proposed.
 

In
 

this
 

model,
 

a
 

server
 

equipped
 

with
 

MEC
 

was
 

deployed
 

near
 

the
 

UAV
 

to
 

provide
 

computing
 

services,
 

and
 

the
 

problems
 

such
 

as
 

task
 

offloading,
 

power
 

consumption
 

and
 

computing
 

resource
 

allocation
 

of
 

the
 

UAV
 

were
 

comprehensively
 

analyzed
 

and
 

the
 

measurement
 

methods
 

were
 

given.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

types
 

of
 

tasks
 

that
 

the
 

UAV
 

could
 

perform
 

and
 

the
 

requirements
 

of
 

the
 

CPU
 

and
 

GPU
 

on
 

the
 

UAV
 

were
 

considered.
 

The
 

problem
 

was
 

expressed
 

as
 

a
 

mixed
 

integer
 

nonlinear
 

problem.
 

A
 

task
 

computing
 

offloading
 

al-
gorithm

 

based
 

on
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

was
 

proposed
 

to
 

solve
 

this
 

problem.
 

Based
 

on
 

the
 

improved
 

double
 

deep
 

Q
 

learning
 

algorithm,
 

the
 

algorithm
 

used
 

deep
 

neural
 

network
 

to
 

find
 

the
 

mapping
 

between
 

UAVs
 

in
 

deep
 

rein-
forcement

 

learning,
 

finding
 

potential
 

patterns
 

from
 

the
 

state
 

space
 

and
 

estimating
 

the
 

optimal
 

action,
 

and
 

used
 

mod-
el-free

 

DRL
 

method
 

to
 

enable
 

each
 

UAV
 

to
 

make
 

quick
 

offloading
 

decisions
 

based
 

on
 

local
 

observations.
 

Simulation
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reduced
 

the
 

average
 

offloading
 

cost
 

by
 

42. 8%
 

compared
 

with
 

LCGP
 

algo-
rithm.

 

Compared
 

with
 

DDPG
 

algorithm,
 

the
 

energy
 

consumption
 

was
 

reduced
 

by
 

16%.
 

Compared
 

with
 

DDQN
 

algo-
rithm,

 

the
 

task
 

execution
 

delay
 

was
 

reduced
 

by
 

12. 9%.
Keywords:

 

UAV;
 

edge
 

computing;
 

task
 

offloading;
 

deep
 

reinforcement
 

learning;
 

resource
 

allocation
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