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基于DQN-DDPG的空地协作边缘计算任务
卸载与资源分配研究

沈 乐

（南京邮电大学 通信与信息工程学院，江苏 南京 210003）
摘 要： 在基础设施有限的地区或紧急救援场景中，无人机辅助的移动边缘计算被认为是一种有效的解决方案，可

处理资源受限的智能设备的计算密集型任务和时延敏感性计算任务。考虑到地面基站和多无人机辅助的多用户空

地协作移动边缘计算场景，提出一种联合优化用户关联、子信道分配及边缘服务器计算资源的分配方法，以最小化长

期平均时延的任务卸载和资源分配方案。首先，根据用户的随机任务生成无人机移动方案，基于不同的卸载决策建

立卸载计算模型和本地计算模型。然后，以最小化长期平均时延为优化目标优化问题。最后，结合 DQN 与 DDPG 提

出一种基于混合深度强化学习 DQN-DDPG 的任务卸载和资源分配算法（HDCR），解决离散和连续变量之间的问题和

混合决策问题。仿真表明，所提算法相较于基于离散决策的DDCR等算法，在减少平均时延方面性能更优。
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Task Offloading and Resource Allocation Based on DQN-DDPG for 

Aerial-Ground Cooperative Mobile Edge Computing

SHEN Le
（School of Communications and Information Engineering， Nanjing University of Posts and Telecommunications， Nanjing 210003， China）

Abstract： In areas with limited infrastructure or emergency rescue scenarios， UAV assisted mobile edge computing is considered an effective 
solution， which can handle computing intensive tasks and delay sensitive computing tasks of resource constrained intelligent devices. Consider⁃
ing the ground base station and multi UAV assisted multi-user air ground cooperative mobile edge computing scenario， a joint optimization 
method of user association， subchannel allocation and edge server computing resource allocation is proposed to minimize the long-term aver⁃
age delay of task unloading and resource allocation. Firstly， generate a drone movement plan based on the user's random tasks， and establish 
offloading calculation models and local calculation models based on different offloading decisions. Then， optimize the problem with the objec⁃
tive of minimizing long-term average latency. Finally， combining DQN and DDPG， a task offloading and resource allocation algorithm （HD⁃
CR） based on hybrid deep reinforcement learning DQN-DDPG is proposed to solve the problems between discrete and continuous variables 
and mixed decision problems. Simulation results show that the proposed algorithm performs better in reducing average latency compared to al⁃
gorithms such as DDCR based on discrete decision-making.
Key Words： mobile edge computing； aerial-ground cooperation； unmanned aerial vehicle； hybrid decision； deep reinforcement learning； 
task offloading； resource allocation

0 引言

物联网和 B5G/6G无线技术的快速发展推动了智能应

用的空前发展。移动应用程序特别是在线 3D 游戏、人脸

识别、增强现实、虚拟现实等应用日益广泛［1］，这些应用程

序通常是计算密集型和延迟敏感型，用户对高数据速率和

低时延的要求呈指数增长，给受到计算资源和电池容量限

制的物联网设备带来了挑战。移动边缘计算（Mobile Edge 
Computing， MEC）已被设想为克服上述挑战的一种方案，
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允许智能设备将任务卸载到边缘服务器，为用户设备提供

计算资源，从而降低能耗和时延［2-4］。然而，传统 MEC 服

务器通常固定在特定位置，在基础设施不够完善的地区

（偏远的海洋、高山等）或一些紧急情况下（救援、灾难重建

等）受到限制。

无人机（Unmanned Aerial Vehicle， UAV）可良好的配

备 MEC 服务器，因其移动灵活、部署迅速的特点被人们广

泛使用。作为飞行 MEC 服务器，UAV 通过与地面用户建

立视距（Line of Sight， LoS）链路，实时为用户提供计算卸

载服务。为了充分利用 UAV 的优势，已有大量工作研究

UAV辅助的MEC系统的设计［5-10］，然而上述文献仅考虑空

对地场景下的计算卸载，当用户计算任务急剧增多时UAV
计算资源受限，此时将无法满足用户需求。

近年来，考虑到地面基站（Ground Base Station， GBS）
强大的计算能力，针对空地协作边缘计算场景下的问题受

到了广泛关注。目前，大部分研究学者正着手开发空地协

作 MEC 系统中的任务卸载和资源分配方案［11-17］，利用传

统优化技术处理相关问题［11-12］，然而配备边缘服务器的

GBS和UAV的计算资源是预先设定的，但来自地面用户的

计算任务和资源需求是时变的，这些信息在实际的 MEC
场景中很难得到。因此，针对未知环境下的动态决策问

题，许多研究人员使用马尔科夫决策过程（Markov Deci⁃
sion Process， MDP）对 MEC 系统中的动态控制进行建模，

应用强化学习（Reinforcement Learning， RL）方法处理空地

协作 MEC 系统中的问题［13-14］。其中，RL 的智能体通过与

未知环境不断交互，快速学习应对策略，使智能体具备一

定的决策能力。此外，深度学习（Deep Learning， DL）的神

经网络也具有一定的感知能力，将DL的感知能力和RL的

决策能力相结合进行深度强化学习（Deep Reinforcement 
Learning， DRL），可有效处理复杂系统中的感知决策问题。

在多用户空地协作卸载场景中，动作空间通常同时包

括离散动作和连续动作。然而，大多数现有工作仅使用一

种类型的动作空间处理不同类型的变量，即连续动作的精

细离散化或离散动作的连续值输出映射［16-17］。离散化动

作空间可能会承受高维动作空间的影响，导致复杂性更

高；连续值对离散动作的输出映射会增加额外的复杂性，

可能会使智能体偏向次优决策而无法获取最优策略。因

此，单一的DRL算法在处理复杂场景中的混合决策问题时

较难得到最优策略，探索新的强化学习方法对解决空地协

作MEC系统中的混合决策、动态控制问题十分重要。

1 相关工作

目前，许多研究工作利用传统的优化方法处理空地协

作 MEC 系统中的问题。Yao 等［11］通过联合优化多用户卸

载策略和无人机的轨迹，最大限度减少地面用户的总传输

能耗，确保了无人机的机动性和任务延迟限制。Lu 等［12］

在考虑时变/随机地面信道和视距空地信道的情况下，提

出一个鲁棒的优化问题以最大限度减少无人机和用户能

耗。然而，传统优化方法在实际的多服务器空地协作场景

中，难以获得准确的环境和完整的信息。考虑到非平稳环

境和非凸性质，传统优化方法只能得到近似的最优解。此

外，随着网络节点和覆盖面积增加，模型的优化复杂度将

进一步增加。

RL 方法用于处理空地协作 MEC 系统中的一些问题。

Wang 等［13］提出一种基于 RL 的联合在线轨迹规划和卸载

调度方案，使无人机和多小区网络中的基站动态协作，提

供边缘计算服务。Nie 等［14］提出一个空地协作 MEC 系统

实现功率最小化，开发了一种基于 DQN 的方法来优化用

户关联、计算资源和功率控制。Li 等［15］使用一种 dueling 
DQN的方法获得最优控制策略，目的是最大化区块链系统

的吞吐量和数据计算能力。Seid 等［16］研究了海洋无线通

信网络中的延迟最小化问题，基于DQN与DDPG方法优化

UAVs 的飞行轨迹和虚拟机的配置。Chen 等［18］通过分配

无线带宽和卸载比，基于 DQN 的方法平衡空地协作 MEC
系统的延迟和能耗。Peng 等［19］提出一种基于 DDPG 的方

法优化多 UAVs 空地协作车辆网络中的用户关联、GBS 和

UAVs 的可用资源，然而利用 DDPG 梯度方法处理离散问

题，会增加额外的复杂性并降低模型控制精度。

尽管，上述关于空地协作MEC系统已解决了连续—离

散混合卸载决策这一挑战，但大多采用 DQN、DDPG 或选

取两者其一结合启发式优化来寻找离散或连续动作空间

的解。实验表明，简单地放缩离散动作或离散化连续动作

可能不适合为混合决策场景提供更好的性能改进，并且未

能全面考虑信道的分配问题。

为此，本文考虑在动态环境的单 GBS 与多 UAVs 的空

地协作 MEC 系统中采取正交频分复用（Orthogonal Fre⁃
quency Division Multiple Access， OFDM）［17］接入方案，以最

小化长期平均时延的任务卸载和资源分配。同时，结合

DQN与DDPG提出一种基于DRL的混合决策算法（HDCR）
联合优化用户关联、子信道分配和边缘服务器资源分配。

2 系统模型

本文假设时隙长度足够小、用户位置大致不变，并且

GBS 和每个 UAV 与其相关地面用户之间的信道状态在每

个时隙内保持不变［3］，如图 1所示。考虑到GBS和多UAVs
辅助的多用户空地协作MEC场景，由一个GBSm、U架配备

边缘服务器的 UAVs 和 N 位地面用户组成，通过用户生成

的任务选择本地计算或卸载计算，UAVs 按固定轨迹飞行

在矩形区域内，GBSm 和 UAVs 为选择卸载的地面用户分

配带宽和计算资源。其中，用户和 UAVs 分别由集合

N s ≜ { n = 1，2，...，N }、Us ≜ { u = 1，2，…，U } 表示；系统的

带 宽 被 划 分 为 K 个 正 交 的 子 信 道 ，由 集 合 K s ≜ { k =
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1，2，…，K }表示，每个子信道带宽为 B Hz。用户可被分配

到一个或多个子信道，将计算任务卸载到关联的 UAV 上，

并将系统任务期间划分为 T 个时隙，由集合 Ts ≜ { t =
1，2，…，T }表示。

2.1　用户任务与关联模型

在每个时隙，各用户都会生成一个计算密集型的任务

An ( t ) = { Dn ( t )，Fn ( t ) }，∀n ∈ Ns，t ∈ Ts，其中 Dn ( t )、Fn ( t ) 分
别表示用户 n 的任务数据大小和执行该任务所需的 CPU
周期。考虑到各物联网设备的计算能力有限，本文采用二

进制卸载方案，即每个任务既可在本地执行，也可卸载到

边缘服务器执行，以确保每个计算任务在最大时间允许

T max 内处理完成。同时，指定二进制变量 an，m ( t )、an，u ( t ) 分
别表示用户 n 与 GBSm、n 与 UAVu 的关联索引。其中，

an，m ( t ) = 1（或 an，u ( t ) = 1，u ∈ Us）表示在时隙 t，用户 n 与

GBSm（或 UAVu）的 关 联 ，反 之 an，m ( t ) = 0（或 an，u ( t ) =
0，u ∈ Us）。

在每个时隙中，各用户最多只能匹配一个边缘服务

器。此外，将 an，u ( t ) = 1，u = 0定义为本地处理，其约束表

示为：

an，m ( t ) = { 0，1}，∀n ∈ Ns，t ∈ Ts （1）
an，u ( t ) = { 0，1}，∀n ∈ Ns，u ∈ Us，t ∈ Ts （2）
an，m ( t ) + ∑

u = 0

U

an，u ( t ) = 1，∀n ∈ Ns，t ∈ Ts （3）
2.2　任务卸载模型

在卸载过程中，采用 OFDM 接入方案，每个子信道在

每个时隙只分配给一个用户，但每个用户可同时占用多个

子信道以提升传输效率。δn，k ( t ) ∈ { 0，1}表示子信道分配

指示器，约束表示为：

∑
n = 1

N

δn，k ( t ) ≤ 1，∀k ∈ Ks，t ∈ Ts （4）

∑
k = 1

K

δn，k ( t ) ≤ K，∀n ∈ Ns，t ∈ Ts （5）
式中：δn，k ( t ) = 1 表示在时隙 t 子信道 k 被分配给用户

n，否则 δn，k ( t ) = 0。

2.2.1　用户与GBSm关联模型

GBSm 和用户 n 的 2-D 坐标分别为 [ Xm，Ym ]、[ xn，yn ]。
在时隙 t，GBSm与用户 n间的水平距离为：

ln，m ( t ) = ( )Xm - xn

2 + ( )Ym - yn

2
（6）

因此，结合用户 n分配到信道资源，对应GBSm的上行

链路的数据速率［20］为：

rn，m ( t ) = ∑
k = 1

K

δn，k B log2(1 + αPTr
l2

n，m ( t ) )，∀n ∈ Ns，t ∈ Ts （7）
2.2.2　用户与UAV关联模型

在 时 隙 t，UAVu 的 3-D 笛 卡 尔 坐 标 表 示 为

[ Xu ( t )，Yu ( t )，Zu ]，所有 UAV 都在固定高度飞行以避免遇

到障碍物。具体的，每架 UAV 都从预定的初始坐标

[ Xu (0)，Yu (0)，Zu ]出发，然后按固定轨迹飞行。用户 n 的

2-D 坐标为 [ xn，yn ]。因此，用户 n 与 UAVu 间的水平距离

可计算为：

ln，u ( t ) = ( )Xu ( t ) - xn

2 + ( )Yu ( t ) - yn

2
（8）

结合用户 n 分配到的信道资源，对应 UAVu 的上行链

路的数据速率为：

rn，u ( t ) = ∑
k = 1

K

δn，k B log2(1 +
αPTr

Z 2
u + l2

n，u ( t ) )， ∀n ∈ Ns，u ∈ Us，t ∈ Ts （9）
式中：B 为子信道的带宽；PTr 表示用户的传输功率；

α = g0G0
σ2 ；G0 为天线增益；g0 为参考距离为 1 m时的信道功

率增益；σ2表示噪声功率。

由上可知，除了用户与GBSm或UAV关联模式及子信

道分配方式外，每个边缘服务器还需要为相关卸载用户分

配适当的计算资源。由于GBS和UAVs的发射功率远高于

地面用户，且每个任务的处理结果的数据规模相对较小，

因此本文忽略了从边缘服务器返回处理结果的时耗［21］。
如果用户 n 选择卸载任务，则用户 n 与边缘服务器之间的

传输时延计算为：

T Tr
n ( t ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Dn ( t )
rn，m ( t ) ， if an，m ( t ) = 1
Dn ( t )
rn，u ( t ) ， if an，u ( t ) = 1

（10）

指定 f C
n，m ( t )（或 f C

n，u ( t )）表示 GBSm（或 UAVu）分配给卸

载用户 n 的计算资源，则用户 n 在对应边缘服务器上执行

任务的计算时延表示为：

T C
n ( t ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Fn ( t )
f C

n，m ( t ) ， if an，m ( t ) = 1
Fn ( t )
f C

n，u ( t ) ， if an，u ( t ) = 1
（11）

因此，用户 n卸载任务的总时间成本表示为：

T O
n ( t ) = T Tr

n ( t ) + T C
n ( t )，∀t ∈ Ts （12）

任务卸载UAV

用户

飞行方向

覆盖区域

X

Y

Z

[ ( ), ( ), ]
u u u
X t Y t Z

[ , ]
n n
x y

[ , ]
m m
X Y

 
Fig. 1　System model

图1　系统模型
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2.3　本地执行模型

如果用户 n 决定选择本地执行，则用户 n 的本地执行

时延表示为：

T L
n ( t ) = Fn ( t )

f L
n ( t ) ，∀t ∈ Ts （13）

式中：f L
n ( t ) 表示用户 n的计算资源。

综上所述，用户 n在卸载模式或本地执行模式下完成

计算任务时的总时间成本为：

Tn ( t ) = ì
í
î

ïïT L
n ( t )，   local execution

T O
n ( t )，   off loading （14）

3 问题公式化与HDCR算法

3.1　问题公式化

在时延和资源的约束下，通过联合优化用户关联、子

信道分配和边缘服务器计算资源分配轨迹以最小化长期

平均时延。具体的数学表达式为：

P1：min
Am，，Au，，K
，，Fm，，Fu

1
T

1
N ∑

n = 1

N ∑
t = 1

T

Tn ( t )
    s.t.(1) - (5)，
      C6：δn，k ( t ) ∈ { 0，1}，∀n ∈ Ns，k ∈ Ks，t ∈ Ts

      C7：∑
n = 1

N

an，m ( t ) f C
n，m ( t ) ≤ f maxGBS，∀t ∈ Ts

      C8：∑
n = 1

N

an，u ( t ) f C
n，u ( t ) ≤ f maxUAV，∀u ∈ Us，t ∈ Ts

      C9：Tn ( t ) ≤ T max，∀n ∈ Ns，u ∈ Us，t ∈ Ts

（15）

式 中 ： Am = { an，m ( t )，∀n ∈ Ns，t ∈ Ts }、Au =
{ an，u ( t )，∀n ∈ Ns，u ∈ Us，t ∈ Ts }表示用户与 GBSm、用户与

UAVu 的卸载变量；K = { δn，k ( t )，∀n ∈ Ns，k ∈ Ks，t ∈ Ts }表
示子信道分配指示变量；Fm = { f C

n，m ( t )，∀n ∈ Ns，t ∈ Ts }、
Fu = { f C

n，u ( t )，∀n ∈ Ns，u ∈ Us，t ∈ Ts }分别表示 GBSm 分配

给关联用户的计算资源变量、UAVu 分配给关联用户的计

算资源变量；约束条件 C6表示子信道分配指示器；约束条

件 C7、C8 表示卸载用户可从边缘服务器分配到有限的计

算资源；f maxGBS、f maxUAV 分别表示 GBSm、UAVu 可分配的最大计

算资源；约束条件 C9 表示每个任务都需在规定时间内完

成；T max 为最大时延允许。

由此可知，优化变量包含离散变量 Am，，Au，，K和连续变

量Fm，，Fu，则 P1是一个混合整数非线性规划，采用传统优

化方法难以得到最优解。因此，本文引入马尔可夫决策过

程，提出一种基于 DQN与 DDPG的混合决策 HDCR算法处

理混合动作并学习最优控制策略。

3.2　MDP建模

本文根据提出的优化问题进行MDP建模，模型包括状

态、动作和奖励 3个部分。每个时隙智能体通过与环境进

行交互，根据状态 st 采取动作 at 并反馈给环境，从环境中

获得一个新的状态 st + 1 并获得一个奖励 rt，将公式化后的

问题转化为U+2个智能体的MDP过程，包括 1位用户智能

体和 U+1 个边缘服务器智能体，从而降低动作处理的

维度［22］。
（1）状态。智能体的输入状态决定了智能体采取的行

动，用户智能体需要观测 UAVs 的位置和所有用户任务大

小作出相应的卸载决策和子信道分配策略。用户智能体

的输入状态定义为：

sN
t = {[ X1 ( t )，Y1 ( t ) ]，[ X2 ( t )，Y2 ( t ) ]，...，

}[ Xu ( t )，Yu ( t ) ]，A1 ( t )，A2 ( t )，...An ( t ) （16）
同时，边缘服务器智能体需要观测用户的卸载决策、

子信道分配策略及用户执行任务所需的CPU周期，以作出

合理的资源分配策略。GBS 智能体和 UAV 智能体的输入

状态定义为：

sm
t = {a1，m ( t )，...，an，m ( t )，...，aN，m ( t )，

δ1，1 ( t )，...，δn，k ( t )，...，δN，K ( t )
}F1 ( t )，F2 ( t )，...Fn ( t )

（17）

su
t = {a1，u ( t )，...，an，u ( t )，...，aN，u ( t )，

δ1，1 ( t )，...，δn，k ( t )，...，δN，K ( t )
}F1 ( t )，F2 ( t )，...Fn ( t )

（18）

式中：sN
t 为 DQN 单元的输入状态，DQN 单元进行离散

决策，输出的卸载决策和子信道分配动作由 UAVs 的位置

和用户的任务大小共同决定；sm
t 、su

t 分别为 DDPGm 单元、

DDPGu的输入状态，即DDPG单元的资源分配策略取决于

与之对应的卸载、子信道分配方案及用户执行任务所需的

CPU周期。

（2）动作。DQN 单元和 DDPG 单元的动作构成了动作

空间。其中，DQN单元动作包含所有可能的用户关联和子

信道分配策略。用户智能体的输出动作定义为：

aN
t = {a1，m ( t )，...，an，m ( t )，...，aN，M ( t )，

a1，0 ( t )，...，an，u ( t )，...，aN，U ( t )，
}δ1，1 ( t )，...，δn，k ( t )，...，δN，K ( t )

（19）

同时，边缘服务器智能体根据 DQN 的输出动作，作出

相应的计算资源分配策略。GBS 智能体和 UAV 智能体的

输出动作定义为：

am
t = { f C1，m ( t )，f C2，m ( t )，...，f C

N，m ( t )} （20）
au

t = { f C1，u ( t )，f C2，u ( t )，...，f C
N，u ( t )} （21）

式中：am
t 、au

t 分别为GBSm、UAVu的资源分配策略。

（3）奖励。DQN单元的输出动作决定了用户的任务计

算方式，如果用户 n选择本地计算则需考虑本地计算时延

T L
n ( t )，如果用户 n 选择卸载计算，卸载决策和子信道分配

方式都决定了用户 n 与对应边缘服务器的上行链路数据

速率，将间接影响传输时延 T Tr
n ( t )。用户智能体从环境反

馈的奖励设置为：

rN
t = - 1

N ∑
n = 1

N

( )T Tr
n ( t ) + T L

n ( t ) （22）
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边缘服务器智能体根据用户的卸载决策、子信道分配

策略及用户执行任务所需的 CPU 周期，作出资源分配策

略，从而影响卸载用户在对应边缘服务器上执行任务的计

算时延 T C
n ( t )。GBS智能体和UAV智能体从环境反馈的奖

励定义为：

rm
t = -∑

n = 1

N

an，m ( t )T C
n ( t )

∑
n = 1

N

an，m ( t )
- ρ （23）

ru
t = -∑

n = 1

N

an，u ( t )T C
n ( t )

∑
n = 1

N

an，u ( t )
- ρ （24）

式中：ρ表示惩罚项，如果用户 n与边缘服务器m（或边

缘服务器 u）没有关联，边缘服务器 m（或边缘服务器 u）仍

分配给用户 n计算资源，则施加惩罚。

3.3　HDCR算法

HDCR 算法的结构如图 2 所示。DQN 单元包含两个

DNNs（Deep Neural Networks， DNNs），即 估 计 网 络

Q ( st，at，χ ) 和目标网络Q ( st，at，χ- )，分别用于估计动作的Q

值和生成用于训练的目标Q值。χ、χ-为两个DNNs的网络

参数，χ 每个时隙都会更新，而 χ- 则在一个固定的时间间

隔复制 χ进行更新。

在时隙开始时，DQN 单元从环境获取状态 sN
t ，然后根

据 ε - greedy 贪婪策略得到一个动作 aN
t ，该动作根据概率

1 - ε 随机选取或根据概率 ε 选取状态 sN
t 下 Q 值最大的

动作。

aN
t = arg max

aN
t

Q ( sN
t ，aN

t ；χ ) （25）
式中：ε为贪婪因子；0 < ε < 1。
本文基于贪婪策略和奖励函数，DQN单元选择奖励更

大的动作或尝试探索从未选择过的动作，以探索整个状态

和动作空间，存储 DQN 单元将每个时隙的状态、动作、奖

励和下一个状态表示为 ( sN
t ，aN

t ，rN
t ，sN

t + 1 )。当训练开始时，

从经验池中抽取 S组数据进行训练，然后得到目标Q值。

yN
i = rN

i + γDQN max
aN

i + 1
Q ( sN

i + 1，aN
i + 1，χ- ) （26）

式中：γDQN ∈ (0，1) 为 DQN单元的折扣因子，在每次迭

代中，通过最小化损失函数（见式（27））更新估计网络。

L ( χ ) = ( yN
i - Q ( sN

i ，aN
i ；χ ) ) 2

（27）

在 HDCR 算法框图中共有 U+1 个 DDPG 单元，能有效

地处理连续动作空间。每个DDPG单元由 4个DNNs组成，

Actor 网络 π ( st；μ ) 和 Critic 网络 Q ( st，at；θ ) 用于输出动

作和估计动作的 Q 值；目标 Actor 网络 π ( st；μ- ) 和目标

Critic 网络 Q ( st，at；θ- )用于获取目标 Q 值，其参数分别为

μ，θ，μ- 和 θ-。每个 DDPG 单元结构及参数更新方式相同，

本文将以DDPGm为例进行阐述。

在DQN单元作出动作 aN
t 后，DDPGm获取输入状态 sm

t ，

由 DDPGm 的 Actor 网 络 π ( sm
t ；μm ) 输 出 动 作 am

t ，得 到

GBSm的资源分配策略。为了平衡对新动作的探索和对已

知动作的利用，添加了一个服从正态分布随机噪声Nc：

am
t = π ( sm

t ；μm ) + Nc （28）
与 DQN 单元类似，存储 DDPGm 将每个时隙的状态、

动作、奖励和下一个状态表示为 ( sm
t ，am

t ，rm
t ，sm

t + 1 )。需要注

意的是，DDPG单元的输入状态是根据观测 DQN单元的输

出动作所得到。在时隙 t，DQN单元作出决策后，输出动作

中的部分信息结合用户执行任务所需的 CPU 周期将作为

DDPGm 的输入状态。具体的，在时隙 t，sm
t 中的部分信息

由 aN
t 中的部分信息表示，在时隙 t + 1，sm

t + 1 中的部分信息

由 aN
t + 1 中的部分信息表示。因此，该单元需要存储 T组数

据，而状态 sm
T + 1 是在时隙 T + 1获取的，则要新增一个虚拟

时隙存储时隙T所需的状态 sm
T + 1。为此，在时隙 t需要存储

sm
t ，am

t ，rm
t ，在时隙 t + 1 需要 DQN 单元输出动作 aN

t + 1，即可

获取 sm
t + 1，最后将 ( sm

t ，am
t ，rm

t ，sm
t + 1 )存入经验池中。

在训练开始时，从经验池中随机抽取 S 组数据，

DDPGm的Actor网络π ( sm
t ；μm )通过策略梯度进行训练。

∇μm
J ≈  1S∑

i
[ ]∇μm

π ( s；μm )|s = sm
i
∇aQ ( s，a；θ )|s = sm

i ，a = π ( sm
i ；μm )（29）

为解决过拟合问题，使用 π ( sm
t ；μ-

m ) 和 Q ( sm
t ，am

t ；θ-
m )

根据经验抽取池数据，即Critic的目标Q值为：

ym
i = rm

i + γDDPGQ ( sm
i + 1，π ( sm

i + 1；μ-
m )；θ-

m ) （30）
式中：γDDPG ∈ (0，1) 为DDPG单元的折扣因子。

然后，通过最小化损失函数更新Critic网络：

L (θ ) = 1
S∑

i
( ym

i - Q ( sm
i ，am

i ；θm )) 2
（31）

最后，对两个目标网络参数采用软更新策略：
μ-

m ← τμm + (1 - τ ) μ-
m，

θ-
m ← τθm + (1 - τ )θ-

m

（32）
式中：τ为软更新系数。

算法1 基于HDCR的任务卸载和资源分配算法

输入：用户智能体的状态 sN
t ，边缘服务器智能体的状态

sm
t ，s1

t，...，sU
t 。

输出：用户智能体的动作 aN
t ，边缘服务器智能体的动作

am
t ，a1

t，...，aU
t 。

1. 初始化经验池

2. 初始化DQN单元的估计网络和目标网络

3. 初始化每个 DDPG 单元的 Actor 和 Critic 网络的估计网络

和目标网络

环境
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...

N

t
s

m

t
s

1

t
s

u

t
s

U

t
s

N

t
a

m

t
a

1

t
a

u

t
a

U

t
a

DDPG m

DDPG 1

DDPG u

DDPG U

DQN

 
Fig. 2　HDCR algorithm framework

图2　HDCR算法框架
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4. FOR Episode = 1，2，...kmax，DO
5. 初始化状态 sN

t

6. FOR DDPGm，DO
7. 初始化 s_m， a_m， r_m
8. END
9. FOR DDPGu = 1，2，...U，DO
10. 初始化 s_u， a_u， r_u
11. END
12. FOR t = 1，2，...，T + 1，DO
13. DQN单元根据贪婪策略选取动作 aN

t

14. DDPG单元根据 aN
t 得到输入状态 sm

t ，s1
t，...sU

t

15. IF t > 1，DO
16. 将{s_m， a_m， r_m，sm

t }存储到经验池D中

17. FOR DDPGu = 1，2，...U，DO
18. 将{s_u， a_u， r_u，su

t }存储到经验池D中

19. END
20. END
21. DDPG单元输出动作 am

t ，a1
t，...aU

t

22. 与环境进行交互，获取奖励 rN
t ，rm

t ，r1
t，...rU

t

23. 与环境进行交互，获取DQN单元的下一状态 sN
t + 1

24. IF t < T + 1，DO
25. 使 s_m = sm

t ， a_m = am
t ， r_m = rm

t

26. FOR DDPGu = 1，2，...U，DO
27. 使 s_u = su

t， a_u = au
t， r_u = ru

t

28. END
29. 将{sN

t ，aN
t ，rN

t ，sN
t + 1}存储到经验池D中

30. END
31. IF 训练过程开始，DO
32. 从经验池中抽取 S组数据

33. DQN 单元的估计网络的参数 χ 由公式（27）训练，目标网

络的参数 χ-每W步复制 χ 得到

34. DDPG单元的Actor网络和Critic网络的参数 μ和 θ分别由

公式（29）和（31）训练，目标Actor网络和目标Critic网络的参数 μ-

和 θ-由公式（32）更新

35. END
36. END
37. END

4 实验结果与分析

4.1　参数设置

为了使仿真结果具有一般性，参数设置参考献［9］与

文献［19］，地面用户数量设为 N = 4，为用户提供服务的

GBS 为 1 个，UAV 数量为 U = 2，UAV 的飞行高度固定在

Zm = 75 m，用户和 UAV 被限制在 Rmax = 400 m 的矩形目标

区 域 内 。 每 个 回 合 时 隙 T = 60，最 大 时 延 允 许 为

T max = 1 s。系统可用子信道个数K = 4且每个子信道的带

宽为 B = 2 MHz。每个时隙 Dn ( t ) 均匀分布在 10~12.5 KB，

执行任务所需的 CPU 周期数 Fn ( t ) 均匀分布在 2 × 109~

2.5 × 109 之间。对于 UAV 移动，UAV1、UAV2 的 2-D 初始

坐标为 [ 50，350 ]，[ 350，50 ]，UAV1 纵坐标每时隙减少 5 
m，UAV2纵坐标每时隙增加 5 m。

对于卸载计算，发射功率为 PTr = 0.1 W，天线增益为

G0 = 2.284 6，噪声功率为 σ2 = -90 dbm，GBSm 上的计算资

源为 f maxGBS = 100 GHz，UAVu上的计算资源为 f maxUAV = 30 GHz，
信道功率增益 g0 = 1.42 × 10-4。对于本地计算，用户的计

算资源 f L
n ( t ) = 2.5 GHz。

对于 DDPG 单元，Actor网络、Critic网络都包含两个全

连接的隐藏层，分别有 256和 128个神经元，学习率分别为

0.000 1和 0.001，采用 Adam Optimizer对 Actor和 Critic网络

进行更新，惩罚项为 ρ = 1，随机噪声为 Nc (0，2)，探测噪声

每时隙的衰减率为 0.999 95，折扣因子 γDDPG = 0.99，软更

新系数 τ = 0.001。对于 DQN 单元，估计网络和目标网络

包含两个完全连接的隐藏层，分别有 100 和 20 个神经元，

以学习率为 0.001采用Adam Optimizer训练估计网络，折扣

因子γDQN = 0.9，初始贪婪因子为 ε = 0.3。
在开始训练后，ε 每时隙增加 0.000 1，最终增加至

0.95。DQN 单元中目标网络的更新间隔为 W = 100，最大

训练回合数为 kmax = 1 500。在训练过程中，采样数据数量

S = 64，经验池大小D = 10 000。为了验证本文所提 HD⁃
CR 算法的性能优势，将其与 RANDOM 与 DDCR 算法进行

比较。其中，RANDOM 通过用户随机选择卸载决策，将子

信道资源随机分配，然后通过边缘服务器随机分配计算资

源；DDCR 为基于离散决策 DRL的任务卸载和资源分配算

法，使用 DQN 单元取代 HDCR 方案中的 DDPG 单元，使得

边缘服务器的资源分配动作被离散化，即使用U+2个DQN
单元处理优化问题。

4.2　性能分析

图 3为HDCR和DDCR算法下每回合的平均时延。由

此可见，HDCR、DDCR 算法控制下的平均时延随着回合数

增加而降低，最终达到收敛。DDCR 算法在 170 个回合时

开始收敛，并在 300个回合后稳定，而 HDCR算法在 170个

回合开始收敛，在 700个回合后稳定。虽然，DDCR算法收

敛速度较快，但离散化资源分配动作使得 DQN 难以处理

大维度动作空间，因此收敛性能较差，而 HDCR 算法能处

理混合决策问题，平均时延也低于 DDCR 算法，所表现的

性能更优。

图 4、图 5 为不同边缘服务器计算资源下不同方案的

平均时延。由此可见，随着边缘服务器计算资源增加，3种

方案的平均时延均在下降，原因为用户能被分得的计算资

源增加，从而进一步减小了卸载时处理任务的计算时延。

具体的，RANDOM方案表现最差，原因为RANDOM方案是

随机选取动作，无法保证选取合适的用户关联和资源分配

策略，导致平均时延较高，而基于 DRL 的 DDCR 和 HDCR
方案则在降低平均时延方面表现较好。特别是，HDCR 方

案得益于边缘服务器资源的精确分配，所表现的性能
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最优。

图 6 为不同子信道个数下不同方案的平均时延。由

此可见，随着子信道个数增加，所有方案的平均时延迅速

下降，原因为选择卸载的用户可被分得的信道资源增加，

减少了用户与边缘服务器间的传输时延。由于动作选取

不适当，RANDOM 方案性能表现最差，HDCR 方案的性能

优于 DDCR方案，原因为离散化动作空间使动作空间维度

较大，造成DDCR方案性能变差。

图 7为HDCR控制下不同子信道个数下不同方案的平

均时延，3 种方案分别为只有 UAVs 辅助的方案、只有 GBS
辅助的方案和空地协作方案。随着子信道个数增加，所有

方案的平均时延迅速下降，由于卸载用户可被分配的信道

资源增加，对应卸载用户的传输时延减少。实验表明，只

有 UAVs 辅助的方案性能表现最差，只有 GBS 辅助的方案

的性能表现次之，而空地协作方案表现最好，原因为UAVs
可分配的计算资源相较于GBS较少，导致处理任务计算时

延较高，而固定基站的GBS方案会影响远距离卸载用户的

上传速率。空地协作方案中边缘服务器覆盖面更广，

UAVs 可在飞行途中缩短与地面用户的距离，为地面用户

提供服务，再结合 GBS 较高的计算资源，进一步提升了系

统性能。

4 结语

本文针对 GBS 和多 UAVs 辅助的多用户空地协作

MEC 场景，提出一种联合优化用户关联、子信道分配及边

缘服务器计算资源分配，以最小化长期平均时延的任务卸

载和资源分配方案。同时，为了处理包含离散和连续变量

的优化问题，提出一种基于混合深度强化学习的任务卸载

Fig. 3　Average delay of each episode under the HDCR and DDCR al⁃
gorithm

图3　HDCR和DDCR算法下每回合的平均时延

Fig. 7　Average delay achieved by different schemes of different sub⁃
channel numbers under HDCR control

图7　HDCR控制下不同子信道个数下不同方案的平均时延

Fig. 6　Average delay achieved by different schemes under different 
subchannel numbers

图6　不同子信道个数下不同方案的平均时延

Fig. 5　Average delay achieved by different schemes under different 
UAV computation resources

图5　不同UAV计算资源下不同方案的平均时延

Fig. 4　Average delay achieved by different schemes under different 
GBS computation resources

图4　不同GBS计算资源下不同方案的平均时延
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和资源分配算法（HDCR），结合 DQN 与 DDPG 解决了 GBS
与多 UAVs 辅助的空地协作 MEC 场景中多用户混合决策

问题。仿真表明，所提算法相较于离散决策 DDCR 等算

法，在减少平均时延方面具有更好的性能。

在 HDCR 算法控制下的空地协作方案相较于非协作

方案，能获取更低的平均时延。然而，本文所提 HDCR 算

法包含多个智能体，在实际场景中多个DRL算法的混合会

占据更多资源，因此仍需进一步研究基于DRL的混合决策

框架，以减少资源消耗并加快网络收敛速度。。
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