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摘 要： 数据压缩技术通过压缩计算任务可以降低移动边缘计算（Mobile edge computing，MEC）网络

中终端用户的卸载能耗。针对终端用户与基站之间的通信链路被障碍物阻挡对通信质量有影响问题，

为满足应急通信和节能卸载需求，提出了一种无人机搭载中继设备和边缘服务器辅助 MEC 中基于数

据压缩的任务卸载方案。考虑任务压缩比例、系统资源和无人机机载能量等约束条件，建立用户总能

耗最小化问题。将该非凸优化问题建模成一个马尔可夫决策过程，使用深度强化学习中柔性演员‑评论

家算法求解。仿真结果表明，所提方案具有良好的收敛性，与基准算法相比，能耗降低了 24.7%~42.2%。
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Abstract： Data compression technology can reduce the offloading energy consumption of users in mobile 
edge computing （MEC） by compressing computing tasks. Aiming at the problem that the communication 
link between the mobile users and the base station is blocked， which has an impact on communication 
quality， this paper proposes a task offloading scheme based on data compression to meet the requirements 
of emergency communication and energy-saving offloading in MEC assisted by the unmanned aerial vehicle 
（UAV） equipped with relay devices and edge servers. Considering constraints such as task compression 
ratios， system resource and the onboard energy of UAV， we formulate a problem to minimize the sum 
energy consumption of users. The non-convex optimization problem is modeled as a Markov decision 
process and the soft actor-critic algorithm based deep reinforcement learning is used to tackle the problem. 
The simulation results reveal that the proposed scheme achieves better convergence performance and the 
total energy consumption of users can be reduced by 24.7%—42.2%， compared with the benchmark 
algorithms.
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引   言  

移动边缘计算（Mobile edge computing，MEC）利用网络边缘节点为用户提供了充足的计算资源，克

服了用户与远程云之间距离较长的问题，并摆脱了回程容量拥塞的困境［1］。但是，在某些紧急情况下，

MEC 系统可能无法正常工作，从而导致计算服务中断［2］。例如，当终端与基站（Base station， BS）之间

的链路被障碍物阻碍时，可能会导致通信质量变差，从而影响计算卸载过程。无人机（Unmanned aerial 
vehicle，UAV）由于其灵活性高、机动性强、可靠性高等优点被广泛应用于 MEC 中，在人口密集的城市

或灾区可快速部署，为终端用户提供应急通信与计算服务［3‑4］。因此，研究 UAV 辅助 MEC 具有重要的

现实意义。

目前，已有许多关于 UAV 辅助 MEC 的探索研究。如文献［5］研究了 UAV 辅助 MEC 系统中总能

耗最小化问题并且优化了 UAV 的路线规划和任务分配。文献［6］研究了在物联网设备任务和能源预

算限制下，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。UAV 由于

其能量、尺寸、质量等限制携带的计算资源是有限的，当大量用户需要计算服务时，UAV 计算资源可能

会耗尽［7］。为了有效提高 MEC 网络的任务卸载能力，UAV 中继辅助 MEC 模型被提出。文献［8］部署

UAV 用于改善用户和 BS 之间的连接，并且服务时延和 UAV 能耗的加权和被最小化。文献［9］研究了

在任务、信息因果关系、带宽分配和 UAV 轨迹约束下最小化 UAV 和用户设备能耗的加权和。

文献［10］优化 UAV 部署和资源分配来降低平均用户延迟，以达到保障服务质量的目的。上述研究工

作假设 UAV 飞行在固定高度，不能很好地发挥 UAV 的优势。

近年来，数据压缩技术被广泛应用于各种类型的文件，如文本、音频、视频等。采用数据压缩技术，

可以减小数据大小，从而降低任务卸载的时间和能耗。文献［11］采用无损压缩技术，在满足时延约束

的条件下，通过联合优化计算卸载、数据压缩和资源分配，提出了多用户 MEC 系统中的能耗最小化问

题。文献［12］考虑有损压缩技术，研究了 3 层 MEC 中基于深度学习服务的服务请求延迟和精度的权衡

问题。文献［13］提出了一种基于 MEC 的有损压缩和无损压缩混合的数据压缩方案，以提高传感器的

数据处理能力。文献［14］研究了本地压缩、边缘云压缩和部分压缩卸载 3 种压缩模型以最小化所有设

备的时延总和。文献［15］研究了一种采用数据压缩技术的多用户 MEC 系统，通过联合优化传输带宽

分配和数据压缩比例来最小化系统总能耗。上述工作采用数据压缩技术有效降低了 MEC 系统成本，

但仅考虑了边缘服务器部署在地面 BS 的情况，这种模式并不适用于地形复杂的区域。

综上所述，UAV 在 MEC 的应用中仍存在一些不足：（1）大多数研究只考虑了用户与 UAV 能耗最

小化问题，而忽略了 UAV 机载能量有限的事实［9，16］，这可能导致 UAV 无法完成飞行任务；（2）主要集中

于通过优化资源分配、传输功率、UAV 轨迹等来最小化能耗，并未考虑采用数据压缩技术以进一步降

低成本。针对以上问题，本文研究 UAV 中继 MEC 环境下用户总能耗最小化问题，主要贡献如下：

（1）提出了基于数据压缩的 UAV 中继 MEC 系统模型。考虑到 UAV 的机载能耗和飞行高度等实

际因素，构建了飞行轨迹、资源分配、计算卸载策略与数据压缩的联合优化问题，旨在实现终端用户总

能耗最小化。

（2）将问题建模为一个无转移概率的马尔可夫决策过程（Markov decision process，MDP），并根据

场景与需求定义该过程的状态空间、动作空间和奖励函数，最后采用深度强化学习（Deep reinforce‑
ment learning，DRL）中的柔性演员‑评论家（Soft actor‑critic，SAC）算法求解，实现了节能卸载决策。
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1 系统模型  

如图 1 所示，本文考虑的 MEC 系统由 K 个用户、单个

UAV 和单个 BS 组成。其中，K 个用户随机分散在地面上的

一个区域内，第 k（k ∈K≜ { 1，2，…，K }）个用户的坐标表示

为 w k =[ xk，yk，0 ]；BS 配备有 MEC 服务器，可以处理用户

卸载的任务，其位置表示为 w BS =[ xBS，yBS，0 ]，用户与 BS
之间无直接通信链路；UAV 既可辅助终端计算，又可充当

数据传输的媒介。UAV 的飞行周期表示为 T，为保证在飞

行过程中 UAV 与用户的相对位置近乎不变，将飞行周期 T
划分为 δ = T/N 足够小的时隙，且仅在不同时隙下 UAV 的

位置发生变化，时隙集合表示为 N≜ { 1，2，…，N }。在每个

时 隙 中 ，地 面 用 户 产 生 一 个 计 算 任 务 Ik [ n ]=
{ Dk [ n ]，Ck [ n ]，t max

k }，其中，Dk [ n ]表示计算任务的数据量大小，Ck [ n ]表示计算密度，t max
k 为任务最大

容忍时间。

本文优化 UAV 三维飞行轨迹。在时隙 n 中，UAV 所处位置可以表示为 q [ n ]=[ L [ n ]，H [ n ] ]，
其中 L [ n ]=[ x [ n ]， y [ n ] ]为 UAV 的水平位置，H [ n ]为 UAV 的飞行高度。相邻时隙内 UAV 的位

移变化与速度 v [ n ]和加速度 a [ n ]有关。因此，UAV 位移需满足如下约束

q [ n + 1 ]= q [ n ]+ v [ n ] δ + 1
2 a [ n ] δ2 （1）

||q [ n + 1 ]- q [ n ] || ≤ vmax δ          ∀n ∈N （2）
H min ≤ H [ n ] ≤ H max          ∀n ∈N （3）

式中：H min 和 H max 分别表示为 UAV 的最小和最大飞行高度，vmax 为 UAV 最大飞行速度。

1. 1　通信模型　

为避免干扰，基于正交频分多址技术，每个用户被分配带宽资源 Bk [ n ]用于任务卸载。为了模拟真

实无线传输环境，UAV 与用户之间和 UAV 与 BS 的通信链路均采用莱斯信道模型［17］，信道增益分别表

示为

hk，u [ n ]= β0 d -α
k，u [ n ] gk，u          ∀n ∈N （4）

hu，BS [ n ]= β0 d -α
u，BS [ n ] gu，BS          ∀n ∈N （5）

式中：dk，u [ n ]= ||q [ n ]-w k ||2 为用户到 UAV 的距离，du，BS [ n ]= ||q [ n ]-wBS||2 为 UAV 到 BS 之间

的距离；β0 为参考距离为 1 m 时的信道增益，α ≥ 2 表示路径损耗指数，gk，u 和 gu，BS 为考虑小尺度衰落的

复值随机变量。E [ |gk，u |2 ]= 1，E [ |gu，BS|2 ]= 1，分别表示为

gk，u = Kk，u

Kk，u + 1 g + 1
Kk，u + 1 g͂ （6）

gu，BS = Ku，BS

Ku，BS + 1 g + 1
Ku，BS + 1 g͂ （7）

式中：g 表示视距信道部分；g͂ 为一个零均值、单位方差的、循环对称复高斯变量，表示随机散射成分；Kk，u

和 Ku，BS 为莱斯因子。用户传输功率为 Pk，Pu，k 为 UAV 转发用户卸载任务的功率，则用户到 UAV 和

UAV 至 BS 最大可实现传输速率分别表示为

图 1　系统模型

Fig.1　System model
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rk，u [ n ]= Bk [ n ] log2 ( )1 + Pk |hk，u [ n ] |2

Bk [ n ] N 0
（8）

ru，BS [ n ]= Bk [ n ] log2 ( )1 + Pu，k |hu，BS [ n ] |2

Bk [ n ] N 0
（9）

式中 N 0 为噪声功率谱密度。由于随机变量 |hk，u [ n ] |2 和 |hu，BS [ n ] |2 的存在，在 UAV 飞行之前，rk，u [ n ]和
ru，BS [ n ]并不完全可知，为了避免推导复杂的累计分布函数，本文采用逻辑斯蒂函数近似替换 |hk，u [ n ] |2

和 |hu，BS [ n ] |2 ［17］，重写 rk，u [ n ]和 ru，BS [ n ]得

rk，u [ n ]= Bk [ n ]   log2 ( )1 + Pk β0 vk，u

Bk [ n ] N 0 ( ||q [ n ]-w k ||2 )α/2
（10）

ru，BS [ n ]= Bk [ n ] log2 ( )1 + Pu，k β0 vu，BS

Bk [ n ] N 0 ( ||q [ n ]-wBS||2 )α/2
（11）

式中 vk，u 和 vu，BS 为近似功率衰落函数［18］，其定义分别为

vk，u = C 1 + C 2

1 + e-( B 1 + B2 uk，u )
（12）

vu，BS = C 1 + C 2

1 + e-( B 1 + B2 uu，BS )
（13）

式中：B 1、B 2、C 1 和 C 2 为由环境决定的常数，B 1 < 0 表示正向逻辑斯蒂函数中点，B 2 > 0 为逻辑斯蒂增长

率，C 1 > 0 且 C 2 > 0 并满足 C 1 + C 2 = 1［19］。此外，uk，u 和 uu，BS 分别表示用户到 UAV 和 UAV 至 BS 仰角

的正弦值，定义为

uk，u = H [ n ]

||q [ n ]-w k ||2
（14）

uu，BS = H [ n ]

||q [ n ]-wBS||2
（15）

1. 2　计算模型　

本文假设终端不执行任务计算，仅做压缩处理。任务首先在终端被压缩，然后卸载至 UAV，UAV
处理部分计算任务并将剩余部分进一步卸载到 BS 处执行。

（1） 数据压缩。采用无损压缩技术并且假设所有用户采用相同的压缩算法，γk [ n ]∈ [ γmin，1 ]表示

任务压缩比例，其中 γmin 为最小压缩比例。在当前的文献中，关于数据压缩的计算复杂度仍缺乏公认的

模型。文献［20］采用了一个易处理的模型，将 Jk [ n ]（压缩 1 bit 数据需要的 CPU 转数）近似为压缩比例

γk [ n ]的指数函数，具体表示为

Jk [ n ]= eϵ/γk [ n ] - eϵ （16）
式中：ϵ 为取决于压缩方法的正常数，当 γk [ n ]= 1 时，Jk [ n ]= 0，表示压缩算法不执行。本地压缩的时

延 tk，lr [ n ]和能耗 ek，lr [ n ]分别表示为

tk，lr [ n ]= Dk [ n ] Jk [ n ]
Fk

（17）

ek，lr [ n ]= Dk [ n ] Jk [ n ] F 2
k τk （18）

式中：Fk 表示用户 k的 CPU 频率，τk 为 CPU 的有效电容系数，取决于处理器芯片的结构。本文假设终端

有足够的能源用于压缩和卸载操作。此外，解压成本相较于压缩小得多，因此忽略不计。

（2） 任务卸载。为了保证卸载任务的数据完整性，假设当压缩操作完成之后才会执行任务卸载。
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用户 k卸载花费的时间 tk，off [ n ]和能量 ek，off [ n ]分别表示为

tk，off [ n ]= γk [ n ] Dk [ n ]
rk，u [ n ]

（19）

ek，off [ n ]= tk，off Pk （20）
UAV 的中继设备以半双工模式运行，其卸载用户 k任务的时延 tu，kr [ n ]和能耗 eu，kr [ n ]可表示为

tu，kr [ n ]= αk [ n ] γk [ n ] D k [ n ]
ru，BS [ n ]

（21）

eu，kr [ n ]= tu，kr Pu，k （22）
式中 αk [ n ]∈ [ 0，1 ]为 UAV 卸载比例。此外，旋翼 UAV 在时隙 n 中的飞行能耗［21］可表示为

e fly [ n ]= δ

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
P 0 ( )1 +

3( )vh [ n ]
2

U 2
tip

+ 1
2 d0 ρsG ( )vh [ n ]

3
+ P 1

æ

è

ç
çç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷1 +

( )vh [ n ]
4

4v4
0

-
( )vh [ n ]

2

2v2
0

1
2

+ P 2 vv [ n ]

（23）
式中 vh [ n ]表示 UAV 在时隙 n 中水平方向飞行速度，其定义为

vh [ n ]=
 L [ n + 1 ]- L [ n ]

δ
（24）

若 vh [ n ]= 0，则表示 UAV 悬停；类似地，vv [ n ]表示 UAV 在垂直方向上的速度，定义为

vv [ n ]=
 H [ n + 1 ]- H [ n ]

δ
（25）

式中：P 0 和 P 1 分别表示悬停状态下型阻功率和诱导功率，P 2 表示恒定上升或下降功率，U tip 为旋翼的叶

尖角速度，v0 为悬停状态下平均旋翼诱导速度，d0 和 s分别表示机身阻力比和旋翼实度，ρ 和 G 分别表示

空气密度和旋翼盘面积［21］。

（3） UAV 计算。Fu，k 表示 UAV 分配给用户 k 的计算资源，τu 为 UAV 的 CPU 有效电容系数，则

UAV 处理用户任务的时延 t c
u，k 和能耗 ec

u，k 分别表示为

t c
u，k [ n ]= ( 1 - αk [ n ] ) Ck [ n ] D k [ n ]

Fu，k
（26）

ec
u，k [ n ]= ( 1 - αk [ n ] ) Ck [ n ] D k [ n ] τu F 2

u，k （27）
（4） BS 计算。由于 BS 通常有充足的能源供应并且计算资源丰富［18］，因此仅考虑计算时延，边缘服

务器计算用户 k卸载任务耗费的时延 t c
BS，k [ n ]可表示为

t c
BS，k [ n ]= αk [ n ] Ck [ n ] D k [ n ]

FBS
（28）

式中 FBS 表示 BS 计算资源。

为了定义用户计算时延，本文做出如下假设：（1）为了保证任务划分的准确性，UAV 只有在接受到

完整的输入数据后，才会对任务进行划分；（2）为了保证计算结果的可靠性，UAV 只有与用户之间通信

结束才会开始处理任务，同样地，BS 处计算只有当 UAV 与 BS 之间通信结束才会执行任务计算；

（3）UAV 上计算模块与通信模块通常是分离的，因此 UAV 计算可与任务传输同时进行［8］。基于上述假

设，用户 k完成计算任务耗费的总时延 tk [ n ]可表示为

tk [ n ]= tk，lr [ n ]+ tk，off [ n ]+ max { t c
u，k [ n ]，tu，kr [ n ]+ t c

BS，k [ n ] } （29）
用户 k总能耗 ek [ n ]包含压缩与卸载两部分，可表示为

ek [ n ]= ek，lr [ n ]+ ek，off [ n ] （30）
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2 优化问题描述  

本 文 通 过 联 合 优 化 UAV 的 发 送 功 率 Pu = { Pu，k [ n ]，∀k ∈K，∀n ∈N }、飞 行 轨 迹 q=

{ q [ n ]，∀n ∈N }、用户发送功率 P= { Pk [ n ]，∀k ∈K，∀n ∈N }、卸载比例 α= { αk [ n ]，∀k ∈K，∀n ∈N }、
压缩比例 γ= { γk [ n ]，∀k ∈K，∀n ∈N }、UAV 计算资源分配 F u = { Fu，k [ n ]，∀k ∈K，∀n ∈N }和带宽资

源分配 B= { Bk [ n ]，∀k ∈K，∀n ∈N }以实现用户能耗最小化。具体优化问题表述如下

min
q，Pu，P，α，γ，B，F u

 ∑
n = 1

N

∑
k = 1

K

ek [ n ]

s.t. C1：|| a [ n ]   || ≤ amax          ∀n ∈N
C2：|| v [ n ]   || ≤ vmax          ∀n ∈N

C3：||q [ n + 1 ]- q [ n ] || ≤ vmax δ          ∀n ∈N
C4：H min ≤ H [ n ] ≤ H max          ∀n ∈N

C5：Pmin ≤ Pk [ n ] ≤ Pmax          ∀k ∈K，∀n ∈N
C6：Pu，min ≤ Pu，k [ n ] ≤ Pu，max          ∀k ∈K，∀n ∈N

C7：∑
n = 1

N

∑
k = 1

K

eu，kr [ n ] + ec
u，k [ n ]+ e fly [ n ] ≤ Eu，max

C8：αk [ n ]∈ [ 0，1 ]          ∀n ∈N
C9：γk [ n ]∈ [ γmin，1 ]          ∀n ∈N

C10：∑
k = 1

K

Bk [ n ] ≤ Bmax          ∀n ∈N

C11：Bk，min ≤ Bk [ n ] ≤ Bmax          ∀n ∈N

C12：∑
k = 1

K

Fu，k [ n ] ≤ Fu，max          ∀n ∈N

C13：0 ≤ Fu，k [ n ] ≤ Fu，max          ∀k ∈K，∀n ∈N
C14：tk [ n ] ≤ t max

k           ∀k ∈K，∀n ∈N （31）
式中：Eu，max 和 Bmax 分别表示 UAV 总能量和系统总带宽，amax 为 UAV 最大加速度，Bk，min 表示分配给终

端最小带宽资源，Pmax 和 Pu，max 分别表示用户和 UAV 的最大发射功率，Pmin 和 Pu，min 分别表示用户和

UAV 的最小发射功率，Fu，max 为 UAV 计算资源。约束条件 C1、C2、C3 和 C4 是 UAV 位移约束，约束条

件 C5 和 C6 是用户和 UAV 发送功率约束，约束条件 C7 是 UAV 能耗约束，约束条件 C8 和 C9 分别为卸

载比例和压缩比例约束，约束条件 C10 和 C11 为系统带宽资源分配约束，约束条件 C12 和 C13 为 UAV
计算资源分配约束，约束条件 C14 为任务处理时延约束。

式（31）是一个非凸优化问题且变量耦合度较高，采用传统的优化算法难以求解。即使将问题分解

为多个子问题，也需要进行复杂的数学分析和公式推导。深度强化学习作为机器学习的重要分支，可

在不使用复杂的数值优化算法的情况下解决决策优化问题，具有强大的数据处理能力。

3 基于 DRL的用户总能耗优化方案  

MDP 提供了强化学习中环境模型的形式化表示，包括状态、动作、奖励以及状态转移概率等。通过

建立与 MDP 相对应的强化学习问题，可以使用强化学习算法来解决决策问题，并找到最优的策略以最

大化长期累积奖励。本节首先介绍强化学习中 MDP 的基本要素，然后提出基于 SAC 的用户总能耗最

小化算法。
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3. 1　MDP基本要素　

深度强化学习由智能体、环境和强化学习算法 3 个部分组成，其目标问题通常被描述成一个马尔可

夫决策过程，MDP 由五元素 ( S，A，R，P，γ )组成，其中 S、A、R、P 和 γ 分别表示状态空间、动作空间、奖

励函数、状态转移概率函数和折扣因子。在本文场景中，智能体不需要任何关于环境的先验信息，只能

从环境状态中获取因果信息，因此本文模型中的状态转移概率未知。γ ∈ [ 0，1 ]被定义为常数，用于权

衡当前奖励和未来奖励的重要性。其余三要素（S、A 和 R）分别定义如下：

（1） 状态空间

状态是智能体决策的依据。首先，用户 k 的压缩和卸载能耗与任务数据量大小 Dk [ n ]和计算密度

Ck [ n ]直接相关，其次，UAV 位置受速度 v [ n ]影响并且 UAV 的位置会影响用户和 UAV 的传输速率，

从而间接作用于用户卸载能耗。此外，UAV 的电池容量有限，UAV 剩余电量 E battery 也应考虑。因此，

第 n 个时隙的状态 sn 可以表示为

sn = ( q [ n ]，v [ n ]，E battery，D k [ n ]，Ck [ n ]，∀k ∈K ) （32）
（2） 动作空间

动作是智能体决策的结果。在时隙 n 中，UAV 在执行飞行动作 a [ n ]后，如果超出了指定区域，则

将保持在其先前的位置。此外，智能体的动作还包括用户卸载功率 Pk [ n ]、UAV 转发功率 Pu，k [ n ]、卸
载比例 αk [ n ]、压缩比例 γk [ n ]、UAV 计算资源分配 Fu，k [ n ]和带宽资源分配 Bk [ n ]。因此，第 n 个时隙

的动作可以表示为

an = { a [ n ]，pk [ n ]，pu，k [ n ]，αk [ n ]， γk [ n ]，Fu，k [ n ]，Bk [ n ]，∀k ∈K } （33）
（3） 奖励函数

奖励是智能体执行动作后的反馈。奖励函数涉及优化问题的目标和不满足约束的惩罚，其中，优

化目标可表示为

E sum [ n ]= ∑
k = 1

K

ek [ n ] （34）

式中 E sum [ n ]表示时隙 n 中所有用户总能耗。惩罚值则通过惩罚函数计算，表示为

P ( x，a，b )= 2 - exp (-[ ( x - a ) /b]+ ) （35）

式中 [ x ]+ = max ( 0，x )。当约束条件 C7 不满足时，即 UAV 的能量不足时惩罚值 PE [ n ]为
PE [ n ]= P ( Eu，sum [ n ]，Eu，max，Eu，max ) （36）

式中 Eu，sum [ n ]表示前 n 个时隙 UAV 总能耗，定义为

Eu，sum [ n ]= ∑
i = 1

n

∑
k = 1

K

eu，kr [ i ] + ec
u，k [ i ]+ e fly [ i ] （37）

当约束条件 C14 不满足时，即用户任务处理时延超过最大容忍时延惩罚值 PT [ n ]为

PT [ n ]= 1
K ∑

k = 1

K

P ( tk [ n ]，tk，max，tk，max ) （38）

因此，奖励函数可定义为

r [ n ]= -E sum [ n ] PT [ n ] PE [ n ] （39）
3. 2　基于 SAC的用户能耗最小化算法　

深度强化学习通过与环境交互寻找最优策略，按动作空间离散化程度可分为两类：（1）离散动作空

间，如深度 Q 网络、双重深度 Q 网络等；（2）连续动作空间，如深度确定性策略梯度算法、近端策略优化

算法、SAC 算法等。式（31）中卸载比例、计算资源分配等优化变量均是连续的，因此离散动作空间算法
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并不适用。相较于其他连续动作空间算法，SAC 算法具有以下优势：（1）与确定性策略梯度算法相比，

SAC 算法 Actor网络采用随机策略梯度来产生连续动作的概率分布，便于对动作空间的探索，避免潜在

的局部最优；（2）该算法是异策略强化学习算法，具有更高的样本利用率；（3）该算法是一种基于最大熵

框架的异策略强化学习算法，具有很强的探索性和鲁棒性，可应用于复杂的动态环境中。SAC 算法的

目标是最大化奖励与熵值加权和的期望值，最优策略 π * 可表示为

π * = arg max
π

E ( sn，an ) ~ρπ

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∑

n = 0

T

γn ( rn ( sn，an )+ αH ( π (⋅| sn ) ) ) （40）

式中：ρπ 表示在策略 π 下状态和动作的分布，α 表示熵权重，用于平衡熵 H 和系统奖励之间的重要性。熵

H 的计算方式如下

H ( π (⋅| sn ) )= Ean
[-log π ( an | sn ) ] （41）

基于 SAC 的 DRL 训练框架如图 2 所示，该算法的智能体包含 1 个 Actor网络、2 个 Critic 网络和 2 个

Critic 网络的目标网络。Actor 网络用于近似策略函数 πφ ( an |sn )，将状态输入 Actor 网络，输出高斯分布

的均值和方差，智能体的动作采样自该分布。Critic 网络用于近似柔性 Qθi
( sn，an )函数，作用是评估 Ac‑

tor 网络的性能，目标网络输出目标值 Qθ̄i
( sn，an )，用于缓解训练过程中产生的 Q 值偏差问题，提高训练

的稳定性。其中，i ∈ { 1，2 }，φ、θi 和 θ̄ i 分别是 Actor 网络、Critic 网络和目标网络的参数。本文将离线训

练过程部署在 BS 或其他计算资源丰富的节点上。在每个时隙中，智能体会根据系统当前状态利用 Ac‑
tor网络计算决策结果，UAV 与终端用户执行相应动作后，系统环境会反馈奖励并更新至新状态。智能

体将与环境交互的记录存放在经验缓冲区 D，并在计算资源空闲时随机采样小批次样本 B 训练 Actor网
络和 Critic 网络。Critic 网络的损失函数 LQ ( θi )如下

LQ ( θi )= E ( sn，an，sn + 1 ) ~B，an + 1 ~πφ

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú1

2 ( )Q θi
( sn，an )-    ( )r ( sn，an )+ γ ( )min

i = 1，2
Q θ̄i

( sn + 1，an + 1 )- log πφ ( an + 1|sn + 1 )
2

（42）
Actor网络的损失函数 Lπ ( φ )表示为

Lπ ( φ )= Esn ~B
é
ë
êêêê

ù
û
úúúúEan ~πφ

é
ë
êêêê ù

û
úúúúα log πφ ( an |sn )   - min

i = 1，2
Q θi

( sn，an ) （43）

根据损失函数 LQ ( θi )和 Lπ ( φ )，采用梯度下降法更新 Actor 网络和 Critic 网络的参数 φ 和 θi。目标

图 2　SAC 算法训练框架

Fig.2　Training framework of SAC algorithm
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网络则进行“软”更新，即通过缓慢跟踪 Critic 网络参数以更新目标网络的参数，θ̄ i ← τθi +( 1 - τ ) θ̄ i，其

中，τ为软更新学习步长。

此外，本文采用基于自适应梯度的方法来调整熵权重 α。当智能体探索新区域时，最优动作尚不明

确，增大 α 可以探索更多空间，随着最优动作逐步确定，α 会逐渐减小。调节 α 的损失函数 L ( α )表示为

L ( α )= Ean ~πφ
[-α log πφ ( an |sn )- αH̄ ] （44）

式中 H̄ 为预定义的最小熵阈值。基于以上叙述，本文所提基于 SAC 的用户总能耗最小化算法流程如表

1 所示。

3. 3　计算复杂度分析　

在训练阶段，所提算法的计算复杂度主要取决于训练 Actor 和 Critic 神经网络所需的时间，一次迭

代过程中 Actor和 Critic 网络的梯度下降复杂度可表示为

O ( )N B ( )∑
i = 0

I - 1
li li + 1 + ∑

j = 0

J - 1
l̂ j l̂ j + 1 （45）

式中：NB 为小批次样本的大小，I 和 J 分别表示 Actor 和 Critic 网络中全连接层的数量，li 和 l̂ j 分别表示

Actor网络第 i层和 Critic 网络第 j层神经元数量［18］。在执行阶段，只需要应用训练好的 Actor网络，因此

每个时隙的计算复杂度等于 Actor网络前向传播的计算复杂度，可以表示为

O ( )∑
j = 0

J - 1
l̂ j l̂ j + 1 （46）

4 仿真结果与分析  

4. 1　参数设置　

本文仿真环境基于 Python3.8 和 Pytorch1.11 编写。用户数量 K 为 15，随机分散在地面上 600 m ×

表 1 基于 SAC算法的用户总能耗最小化算法

Table 1　User total energy minimization algorithm based on SAC

输入：

输出：

（1）
（2）
（3）
（4）
（5）
（6）
（7）
（8）

（9）

（10）
（11）

初始化神经网络参数 φ、θ1 和 θ2，θ̄1 ← θ1，θ̄2 ← θ2，初始化经验缓冲区 D ← {  }，随机初始化用户坐标

神经网络参数 φ、θ1 和 θ2

for each episode do
  初始化 UAV 状态和用户任务信息

  for each environment step do
an ~πφ ( an| sn )
    系统执行动作 an 后进入下一状态 sn + 1，根据式（36）计算奖励 r [ n ]
D ← {( sn,an,r [ n ],sn + 1 ) }∪ D

end for
for each gradient step do
从经验缓冲区随机采样小批次经验样本 B，根据式（42~44），计算损失函数 LQ ( θi )、Lπ ( φ )和 L ( α )，
更新神经网络参数和熵权重

  end for
end for
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 600  m 的区域内。BS 位置为 [ 600， 600， 0 ]  m，UAV 的初始位置设置为 [ 0， 0， 150 ]  m，飞行高度限制在

[ 100， 200 ]  m，最大速度 vmax 为 20 m/s，最大加速度 amax 为 5 m/s2。噪声功率谱密度为-174 dBm/Hz。
任务量大小 Dk [ n ]∈[ 1， 2.5 ]  Mb，单位比特平均计算量 Ck [ n ]∈[ 700， 1 000 ]  cycles/b。为简单起见，本

文任务处理时延 t max
k 设置为时隙长度。其他实验参数结合文献［19］和文献［21］设置，如表 2 所示。本

文神经网络采用 ReLU 激活函数，设置两个全连接隐藏层，神经元数量分别为 128 和 64，折扣因子为

0.9，经验回放池 D 设置为 20 000，随机采样的小批次样本 B 数量为 256，Actor 网络和 Crtic 网络的学习

率均为 0.001，采用 Adam 优化器更新模型参数。

为评价基于 SAC 算法的性能，本文将其与以下

基准算法进行比较。

（1） 近 端 策 略 优 化（Proximal policy optimiza‑
tion，PPO）算法。PPO 是一种同策略强化学习算法，

其采用随机策略，策略网络输出高斯分布的均值和

方差，实际动作采样自该分布。

（2） 深度确定性策略梯度（Deep deterministic 
policy gradient，DDPG）算法。DDPG 是一种异策略

DRL 算法，策略网络直接输出动作值，通过采用噪声

探索机制，更好地发现环境中的未知信息，提高算法

的学习效率和性能。

（3） 双延迟确定性策略梯度（Twin delayed deep 
deterministic policy gradient，TD3）算法。TD3 算法

是在 DDPG 的基础上采用双 Q 网络、延迟更新和噪

声调节技巧改进版本，具有更好的性能和稳定性。

4. 2　数值分析　

图 3 表示不同算法的奖励收敛性对比图。

可以观察到，随着训练步数增加，4 种算法奖励

均呈上升趋势并且最终能收敛到较为稳定的

奖励值，这表明强化学习智能体通过与环境交

互能够学习到较优的策略以降低终端用户能

耗。从收敛速度方面看，SAC 和 DDPG 算法于

8×104步左右收敛，PPO 和 TD3 算法于 6×104

步左右收敛，在收敛速度方面所提方案略逊色

于 PPO 和 TD3 算法。从收敛稳定性方面看，

PPO 算法最平稳，SAC 算法次之，而 TD3 和

DDPG 算法收敛波动性较大，这是因为 TD3 和

DDPG 算法仅仅通过增加噪声来提高探索能

力，可能会陷入局部最优解。从收敛效果方面看，本文采用的 SAC 算法拥有最好的奖励以及较平稳的

收敛曲线，这是因为 SAC 算法是基于最大熵框架的强化学习算法，拥有更强的探索能力和较少的敏感

超参数。

表 2　相关参数设置

Table 2　Related parameter settings

参数

周期长度 T/s
时隙数 N

用户最小和最大发射功率 P/W
UAV 最小和最大转发功率 Pu /W

用户计算频率 Fk /GHz
UAV 计算频率 Fu, max /GHz

BS 计算频率 FBS /GHz
带宽资源 Bmax /MHz

终端最小带宽资源 Bk, min /MHz
最小压缩比 γmin

UAV 电池容量 Eu, max /J
CPU 电容系数 τk

取值

75
50

0.1,0.5
0.1,0.5

1.5
30
15
30
1

0.5
20 000
10-29

图 3　不同算法收敛性

Fig.3　Convergence performance of different algorithms
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图 4 对比了不同算法在不同任务量下的性能。除了 PPO、TD3 和 DDPG 算法外，还加入了“无压

缩‑SAC”对比方案，该方案除了不采用数据压缩技术以外，其余与所提方案一致。从该图可以观察到，任

务数据量从 [ 1， 1.25 ]  Mb 增大到 [ 2.25， 2.5 ]  Mb 时，本文所提算法用户总能耗最低。相较于 TD3、PPO
和 DDPG 算 法 ，总 能 耗 分 别 降 低 了 19.9%~
21.3%、22.0%~25.1% 和 31.0%~34.0%，由此

可见，SAC 算法探索到的策略优于 TD3、PPO 和

DDPG 算法。相较于“无压缩‑SAC”方案，用户

总能耗降低了 9.2%~11.6%，可以看出采用数

据压缩技术可以有效降低用户总能耗并且随着

任务数据量增加，数据压缩技术的效果愈加

明显。

图 5 给出了终端用户能耗与用户数量之间

的关系。随着用户数量增加，总能耗呈上升趋

势，一方面是因为用户数量增加带来的总能耗

提高；另一方面是随着用户数量增加，由于系统

通信资源有限，导致终端竞争资源，从而造成能

耗上升。与其他 3 种算法相比，本文采用的算

法能够更合理地对系统资源进行分配，总能耗

始终保持最低。例如，当用户数量为 18 时，相

较于 TD3、PPO 和 DDPG 算法，能耗分别降低

了 12.0%、24.3% 和 32.2%。

图 6显示了终端总能耗与系统带宽资源的关

系。随着系统带宽资源增加，总能耗呈下降趋势，

原因在于，随着带宽资源增加，终端可获得更多的

通信资源，能够实现更高的传输速率，从而降低卸

载能耗。从图中可以观察到，与其他算法相比，本

文方案可以更好地降低能耗。当系统带宽资源

为 60 MHz 时，本文方法比 TD3、PPO 和 DDPG
算法分别降低了 6.8%、26.7%和 28.0%。

图 7 和图 8 展示了本文方案 UAV 飞行轨迹

情况。结合两图可以观察到，UAV 一方面升高

飞行高度，另一方面会飞向终端用户分布的中

心区域，尽量与所有用户保持较近的距离。这

是因为靠近用户可以减少路径损耗，适当提高

飞行高度可以增大用户至 UAV 的仰角，从而获

得更大的有效衰落功率，进而实现更高的传输

速率，降低用户卸载能耗。

图 4　不同任务量下算法性能对比

Fig.4　Comparison of algorithm performance under different 
tasks

图 5　不同用户数量下算法性能对比

Fig.5　Comparison of algorithm performance under different 
user numbers

图 6　不同带宽资源下算法性能对比

Fig.6　Comparison of algorithm performance under different 
bandwidth resources
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5 结束语  

本文研究了无人机中继辅助边缘计算中基于数据压缩的任务卸载方案。首先，通过联合考虑无人

机轨迹、卸载比例、压缩比例、计算资源分配、带宽资源分配和功率控制，建立用户总能耗最小化问题；

其次，将该问题描述成一个马尔可夫决策过程并采用 SAC 算法求解。仿真结果表明所提算法能有效降

低用户总能耗。未来工作将考虑多跳 MEC 场景中多无人机协同工作与任务卸载问题。
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