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摘   要：针对复杂地形下时延敏感任务对终端用户的计算需求激增问题，该文提出一种无人机(UAV)辅助的移动

边缘计算可重用任务的协同计算卸载方案。首先，通过联合优化用户卸载策略、用户传输功率、无人机上服务器

分配、用户设备的计算频率和无人机服务器的计算频率以及无人机的飞行轨迹，构建满足时延约束下最小化系统

平均总能耗的系统模型。其次，通过深度强化学习求解该优化问题，并提出了基于柔性动作-评价(SAC)的优化算

法。该算法采用最大熵的策略来鼓励探索，以增强算法的探索能力并加快训练的收敛速度。仿真结果表明，基于

SAC的算法能有效降低系统的平均总能耗，并具有较好的收敛性。
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Abstract: To address the high computational performance demands of delay-sensitive tasks in complex terrains,

the collaborative computation offloading scheme for reusable tasks in mobile edge computing with the

assistance of Unmanned Aerial Vehicle (UAV) is proposed. Firstly, the minimization of the average total energy

consumption is formulated by jointly optimizing user offloading, user transmission power, server assignment on

UAV, computation frequencies of users and UAV servers, as well as UAV flight trajectory, while meeting the

latency constraints. Secondly, a deep reinforcement learning approach is employed to solve the optimization

problem, and a Soft Actor-Critic (SAC) based optimization algorithm is introduced. The SAC algorithm utilizes

a maximum entropy policy to encourage exploration that enhances the algorithm’s exploration capabilities and

accelerates the training convergence speed. Simulation results demonstrate that the proposed SAC algorithm

effectively reduces the average total energy consumption of the system while exhibiting good convergence.

Key words: Unmanned Aerial Vehicle (UAV); Mobile edge computing; Reusable tasks; Resource allocation; Soft

Actor-Critic (SAC) algorithm
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1    引言

移动边缘计算(Mobile Edge Computing, MEC)
已经成为解决计算密集型业务的一种新范式 [1,2]。

当前MEC主要依赖于地面基础通信设施，通过部

署固定式边缘服务器进行任务卸载。但在地质灾害

等自然因素导致地面基础设施受到破坏甚至摧毁的

情况下，现有的MEC技术将无法发挥其作用[3]。无

人机(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)因具有灵活

机动、易于部署、成本低等优点[4]，被广泛应用到

无线通信网络中，可通过在UAV上放置服务器为

用户提供MEC服务[5]。

业界对UAV辅助的MEC开展了一些不凡的研

究工作。譬如，文献[6]通过联合优化计算资源、卸

载决策、带宽分配和UAV轨迹，实现系统计算效

率的最大化。文献[7]以最小化系统能耗为目标，对

无人机部署和任务调度进行联合优化。但上述两种

方案均假设UAV飞行在固定高度，只优化了

UAV的2维飞行轨迹。文献[8]对UAV的轨迹调度和

区域划分进行联合优化以实现UAV总能耗最小

化，但在动态场景下该方案并不适用。文献[9]以最

小化用户的平均能耗为目标，对用户的卸载策略和

UAV飞行轨迹进行联合优化。该方案未考虑UAV
的能耗。

工业物联网应用(如可重用的工业模块和游戏

模块)可通过模块化的设计将其分解为一组独立的

任务[10]，任务的输入和结果与任务代码分离，每个

独立的任务模块可以接受不同的参数并产生不同的

执行结果。因此，这些任务可以在用户设备之间重

复使用，被称为计算重用。尽管模块化的设计简化

了应用，但执行可重用任务仍然需要大量的计算资

源和能量，这对于资源有限的用户设备来说是一大

挑战。最近，MEC可重用任务的相关研究备受关

注。文献[11]研究了协同多人游戏组件的计算卸载

问题，利用组件的可重用性最小化玩家的总能耗。

文献[12]将可重用任务的协同卸载过程建模为联盟

博弈，进而实现成本节约最大化。文献[13]研究了

地面MEC系统中可重用任务的协作卸载问题，并

提出了混合平均奖励近端策略优化算法。

对于执行可重用任务的设备来说，忽略用户设

备之间的协作会导致任务数据的重复传输，进而增

加额外的时延和能耗开销。此外，由于任务的可重

用性、任务到达的不确定性、共享带宽和服务器等

待队列的变化等问题，使得求解卸载问题存在一些

困难。(1)任务的本地执行、数据传输和远程执行

是并行事件，不合理的卸载策略可能会导致负载不

均衡。(2)在共享通信环境中，分配给设备的带宽

随着参与卸载的设备数量的增加而减少，所以要鼓

励用户设备协作传输。鉴于此，UAV辅助MEC的

高动态环境下如何有效地对可重用任务的卸载问题

进行求解是一大难题。

针对上述问题，本文的主要工作如下：(1)考
虑到任务的可重用性，构建了一个最小化UAV辅

助MEC系统平均总能耗的问题，涉及到用户卸载

策略、用户的传输功率、UAV的服务器分配、用

户设备的计算频率和UAV服务器的计算频率以及

UAV飞行轨迹的联合优化。(2)为了求解该非凸优

化问题，首先将用户的卸载计算过程建模为马尔可

夫决策过程(Markov Decision Process, MDP)，探

索可重用任务在UAV辅助MEC系统中的卸载方

案，采用柔性动作-评价(Soft Actor-Critic, SAC)
方案求解上述优化变量，提出一种系统平均总能耗

最小化的卸载决策算法。 

2    系统模型

K ∀k ∈ K ≜ {1, 2, ...,K} Q

∀q ∈ Q ≜ {1, 2, ..., Q} M

∀m ∈ M ≜ {1, 2, ...,M} m

Dm

如图1所示，本文所考虑的UAV辅助MEC系统

由 个用户 ，一个配备了 个

服务器 的UAV以及 个可重

用任务 组成，任务 的数据

量为 。每个用户在一段时间内处理一系列可重

复使用的任务，因此假设系统在离散时隙运行，在

每个时隙的开始，用户以一定概率从可重用任务集

中接收一个任务，任务到达服从均匀分布。

K

k pk = (xk, yk, 0)

n

puav[n] = (xuav[n], yuav[n],

Huav[n]) k dk[n] = ∥pk−
puav[n]∥2

假设每个时隙到达用户的任务都能在该时隙内

完成。利用3维笛卡尔坐标可以表示用户和UAV的

具体位置。 个用户随机分布在目标区域内，第

个用户的位置用坐标表示为 ，UAV

在目标区域上空一定高度范围内飞行，在时隙 ，

UAV的位置用坐标表示为

，用户 与U A V的距离为

。 

 

 
图 1 系统模型图
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2.1  通信模型

n k

gk[n] = β0d
−2
k [n] dk[n] =

∥pk − puav[n]∥2 k

β0

B

k

在UAV辅助MEC系统中，用户与UAV之间的

通信链路主要是视距链路，因此信道被建模为自由

空间路径损耗模型。在时隙 ，用户 与UAV之间

的信道增益可以建模为 ，其中

为用户 与UAV之间的欧氏距离，

为参考距离为1 m时的信道功率增益。UAV同时

接收多个用户的计算任务数据，总无线带宽 被用

户等分，用户设备间存在信号干扰。当共享无线链

路的用户数量发生变化时，带宽被重新分配。用户

与UAV之间的上行链路传输速率计算为

uk[n] =
B∑

k∈K

I(ak[n] > 0)

· log2

1 +
puk[n]gk[n]∑

i∈K\{k}

pui [n]gi[n] + σ2

 (1)

I(·)

puk[n] k n

σ2

其中，函数 为指示函数，当括号中条件为真时

取值1，为假时取值0，此处用来判断用户是否需要

共享无线链路卸载任务， 为用户 在时隙 的

传输功率， 为高斯白噪声功率。 

2.2  计算模型

ak[n] k n

1− ak[n]

本文中的UAV辅助MEC系统采用部分卸载模

式，定义 为用户 在时隙 卸载到UAV上计算

的任务比例， 为在本地计算的任务比例。 

2.2.1  本地执行部分

n k m在时隙 ，用户 本地计算任务 的时延为

tlk,m[n] =
Dm(1− ak[n])C∑

i∈Km[n]

I(oi[n] = m)f l
i[n]

(2)

C

Km[n] n m

ok[n] n k f l
i[n]

i n k m

其中， 是任务每比特数据需要CPU运行的周期频

率数， 是在时隙 内参与处理任务 的用户

集合， 是时隙 到达用户 的任务， 是用

户 在时隙 的计算频率。用户 本地计算任务 的

能耗为

elk,m[n] =
µkCDm(1− ak[n])(f

l
k[n])

3∑
i∈Km[n]

I(oi[n] = m)f l
i[n]

(3)

µk其中， 为用户设备CPU的有效开关电容。 

2.2.2  远程执行部分

n k m在时隙 ，用户 上传任务 的传输时延为

tuk,m[n] = Dmak[n]Xk,m[n]u−1
k [n] (4)

Xk,m[n] ∈ [0, 1] n k

m k m

其中， 表示在时隙 内用户 协作传

输任务 的比例。用户 上传任务 的能耗为

euk,m[n] = puk[n]t
u
k,m[n] (5)

n m

tum[n] = max{tuk,m[n] |k ∈ Km[n]} m

n m

q

在时隙 ，任务 的卸载部分上传完成时间为

。在任务 的卸载

部分全部到达UAV后，才会根据UAV上服务器的

分配情况，选择服务器进行计算。因此，当参与协

同传输的设备的传输完成时间相等时，用户的任务

上传成本最小。在时隙 ，任务 在UAV服务器

上远程执行的计算时延为

trm,q[n] = Dmak[n]C(f r
q[n])

−1 (6)

计算能耗为

erm,q[n] = µqCDmak[n](f
r
q[n])

2 (7)

µq

f r
q[n] m

n m q

其中， 为UAV搭载的服务器上CPU的有效开关

电容，主频为 。任务 上传完成且目标服务器

空闲后，才能执行。卸载到UAV上远程执行产生

的时延包括任务的传输时延和计算时延，因此，在

时隙 内，任务 的卸载部分在UAV服务器 上远

程执行的总时延为

ttotalm,q [n] = max{tum[n], twq [n]}+ trm,q[n] (8)

m q q

twq [n] twq [n] = max{tum[n], twq [n]}+
trm,q[n] twq [n] n q

n m

当任务 决定在服务器 上执行后，服务器 的等

待时间 立即更新为

。更新 的次数与时隙 内在服务器 上执

行的任务数量相同。在时隙 ，任务 执行的总时

延为

Tm[n] = max
(

max
k∈Km[n]

tlk,m[n], ttotalm,q [n]

)
(9)

m任务 执行的总能耗为

em[n] =
∑

k∈Km[n]

elk,m[n] +
∑

k∈Km[n]

euk,m[n] + erm,q[n]

(10)
 

2.2.3  无人机飞行能耗

n efly[n] = pfly[n]τ

τ pfly[n]

UAV在计算用户卸载部分任务的同时保持飞

行状态，因此，还要考虑UAV的飞行能耗。在时

隙 ，UAV飞行产生的能耗为 ，其

中 为一个时隙的长度， 为UAV的飞行功

率，根据文献[14]表示为

pfly[n] = prot

(
1 +

3∥v[n]∥2

v2tip

)

+ phov

√1 +
∥v[n]∥4

4v2hov
− ∥v[n]∥2

2v2hov

 1
2

+
1

2
εδλA∥v[n]∥3 (11)

prot phov其中， 为UAV叶片旋转功率， 为UAV悬停
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vtip vhov

δ A ε λ

v[n]

n v[n] = (puav[n+ 1]−
puav[n]) τ

−1

功率， 为UAV叶片尖端速度， 为UAV悬停

时平均转子速度， , , 和 分别表示空气密度、转

子盘面积、机身阻力比和转子稳定度， 为UAV

时隙 的飞行速度，可以通过表达式

求出。因此，每个时隙内，系统的总能

耗为

E[n] =
∑

m∈M
em[n] + efly[n] (12)

 

3    优化问题描述

本文联合优化用户卸载策略、用户的传输功

率、UAV的服务器分配、用户设备的计算频率和

UAV服务器的计算频率以及UAV的飞行轨迹以最

小化系统的平均总能耗。问题表述为

min
ak[n],p

u
k[n],βm[n],f l

k[n],f
r
q [n],puav[n]

1

N

N∑
n=1

E[n]

s.t. C1 : max
m∈M

Tm[n] ≤ τ

C2 : ak[n] ∈ [0, 1], ∀k ∈ K
C3 : pmin

k ≤ puk [n] ≤ pmax
k , ∀k ∈ K

C4 : fmin
k ≤ f l

k[n] ≤ fmax
k , ∀k ∈ K

C5 :
∑

m∈M
(elk,m[n] + euk,m[n]) ≤ emax

k , ∀k ∈ K

C6 : βm[n] ∈ Q, ∀m ∈ M
C7 : fmin

q ≤ f r
q[n] ≤ fmax

q , ∀q ∈ Q

C8 :
∑

m∈M
erm,q[n] ≤ emax

q , ∀q ∈ Q

C9 :
∑

m∈M

∑
q∈Q

erm,q[n] + efly[n] ≤ emax
uav

C10 : puav[1] = puav[N ]

C11 : xmin ≤ xuav[n] ≤ xmax

C12 : ymin ≤ yuav[n] ≤ ymax

C13 : Hmin ≤ Huav[n] ≤ Hmax

C14 : ∥puav[n]− puav[n− 1]∥2 ≤ Vmaxτ


(13)

pmin
k pmax

k k

fmin
k fmax

k k

fmin
q fmax

q

q

n

其中， 和 分别表示用户设备 的最小和最

大传输功率， 和 分别表示用户设备 的最

小和最大计算频率， 和 分别表示UAV上服

务器 的最小和最大计算频率。约束条件C1为任务

的计算时延限制，约束条件C2为时隙 用户的卸载

比例，约束条件C3为用户传输功率限制，约束条

件C4和C7为用户设备和UAV上服务器计算频率限制，

约束条件C5为用户设备的能耗限制，约束条件

C6为UAV服务器分配序号，约束条件C8和C9为UAV
上单个服务器和整个UAV的能耗限制，约束条件

C10为UAV飞行轨迹的起点和终点，约束条件C11,

C12和C13为UAV的飞行区域限制，约束条件C14
为UAV的飞行速度限制。非线性的目标函数和非

凸的约束条件使得问题成为一个多变量耦合的非凸

优化问题，该类问题的复杂程度过高，利用传统凸

优化技术难以直接求解。为求解此问题，本文提出

一种基于SAC的深度强化学习算法。 

4    优化问题求解

由于动态卸载问题涉及到高维状态空间和动作

空间，传统的强化学习方法可能会面临维度灾难和

收敛速度缓慢的问题。因此，本文采用深度强化学

习方法来解决此问题。 

4.1  SAC算法

SAC是一种off-policy强化学习算法，与传统的

强化学习算法不同，SAC算法不仅考虑到累积奖励

的最大化，还将策略的熵作为一个重要的目标，该

算法的目标是最大化累积奖励和策略熵的加权和，

鼓励智能体在选择动作时具有更多的随机性。这意

味着尽可能随机地采取行动，更有利于找到最佳的

解决方案。

π∗

SAC算法采用最大熵策略，以最大化策略的熵

来鼓励探索，该策略同时最大化回报和熵的期望，

最优策略 可以表示为

π∗ = argmax
π

E(st,at)～ρπ

[ ∞∑
i=t

γi−t(ri(st, at)

+ αH(π(·|st)))

]
(14)

ρπ γ

H(π(·|st) = Eat [− log2 π(a
t|st)] π α

V t =
∑∞

i=t γ
i−t(Ri + αH(π(ai|si))) st

π

其中， 表示动作概率分布函数， 为折扣因子，

是策略 的熵， 为

调整系统奖励和探索未知动作比重的温和系数。

表示在状态 下

熵增强的累积回报，也称为软回报。卸载策略 的

软Q函数定义为

Q(st, at) = rt + αEst+1～ρπ

[
V t+1

]
(15)

π st

at
该公式表示当前卸载策略 在状态 下，联合卸载

动作 的期望软回报，用于评估卸载策略的预期回

报值。

Tπ
πold

πnew πnew

Q(s, a) π(a|s)

最优的最大熵卸载策略通过软策略评估和更新

迭代交替进行得到。在固定卸载策略的情况下，通

过迭代软贝尔曼算子 计算软Q值。软卸载策略的

训练目标是找到一个比当前卸载策略 更好的卸

载策略 。为了确保更新后的策略 具有更高

的软Q值，通过最大化软Q函数的指数形式来更新

策略。SAC使用深度神经网络逼近软Q函数

和卸载策略 ，将软Q函数和卸载策略
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Qθ(s, a) πφ(a|s) θ φ参数化为 和 ，其中， 和 是深度神

经网络的参数。软Q函数的参数通过最小化软贝尔

曼残差从而训练得到

LQ(θ) = E(st,at)～B

[
1

2
(Qθ(s

t, at)− Q̂(st, at))
2
]

(16)

B

Q̂(st, at)

φ

其中， 表示用于存储历史经验样本的经验回放数

组； 是目标软Q函数。类似地，通过最小

化期望KL散度，可以训练卸载策略的参数 。具

体而言，可以通过最小化式(17)来训练卸载策略的

参数

Lπ(φ) =

Est～B
[
Eat～πφ

[
α log2 πφ(a

t|st)−Qθ(s
t, at)

]]
(17)

st B其中，对 的期望可以通过从经验回放数组 中进

行采样来近似计算。

α

α

L(α) = Es～BEa～π[−α log2 πφ(a|s)−
αH0] H0

在模型的训练过程中，系统奖励的变化会导致

温和系数 的动态改变，从而使得模型的训练过程

不稳定，故采用固定的温和系数是不合理的。因此，

在训练过程中，更新网络参数的同时也要自动调整

温和系数 的值。当动作空间尚未被充分探索，最

优卸载动作还未确定时，适当提高温和系数有利于

探索更多的空间。当动作空间已探索完成，最优卸

载动作已经确定时，温和系数应该适当降低。本文

通过最小化损失

来调整温和系数，其中， 是目标熵数值。 

4.2  基于SAC的卸载策略算法设计

本文考虑的模型被建模为马尔可夫决策过程，

MDP的3要素：状态空间、动作空间、奖励函数定

义如下。基于SAC的卸载决策算法结构如图2所示。

S[n] n

S[n] = {taskk[n], puav[n− 1], duav[n− 1]}
taskk[n] n k puav[n− 1]

n− 1 duav[n− 1] =

{d1uav, d2uav, ..., dKuav} n− 1

(1) 状态空间： 表示智能体在时隙 的状

态， 。其中

是时隙 到达用户 的任务序号，

是 U A V 在 时 隙 时 的 位 置 ，

是时隙 时UAV与每个用户

之间的距离向量。

A[n] = {puk[n], ak[n], βm[n],

f l
k[n], f

r
q[n], puav[n]

}
puk[n] k

n ak[n] k n

βm[n] n m

f l
k[n] k n f r

q[n]

q n puav[n]

n

(2) 动作空间：动作空间包括用户的传输功率、

用户任务的卸载比例、UAV的服务器分配、用户

设备的计算频率、UAV上服务器的计算频率和无

人机的飞行位置，表示为

，其中 为用户 在时隙

的传输功率， 为用户 在时隙 的卸载比例，

为时隙 任务 分配到的 U A V 服务器，

为用户 在时隙 的计算频率， 为UAV上

服务器 在时隙 的计算频率， 为UAV在时

隙 的位置坐标。

r[n] = −E[n]− P E[n] =∑
m∈M

em[n] + efly[n] n

punisht

punishe

(3) 奖励函数： 。其中

为时隙 用户设备是到达的

所有任务执行完成的计算能耗和UAV飞行能耗的

总和。当约束条件C1不满足时，即任务执行超

时，设置惩罚 。当约束条件C5,C8和C9不满

足时，分别为用户设备能耗超出预算、UAV上单

个服务器能耗超出预算和UAV总能耗超出预算

时，设置惩罚 。当约束条件C14不满足时，

即UAV飞行速度超过最大飞行速度限制时，设置

 

 
图 2 基于SAC的卸载决策算法结构图
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punishv P = punisht + punishe + punishv惩罚 。因此，

是任务执行超时、能耗超限和UAV飞行速度超限

的惩罚值总和。

基于上述定义说明，本文所提基于SAC的系统

平均总能耗最小化算法具体流程如算法1所示。

O(
∑L

l nlnl−1) nl l

O((l − 1)n2
l )～O(n2

l )

在深度强化学习算法中，参数更新通常涉及到

大量的矩阵相乘操作，故在分析时间复杂度时会考虑

到算法迭代过程中乘法的计算次数。因此，算法1的
复杂度为 ，其中 是隐藏层 的神经

单元数量。本文所用的SAC算法中隐藏层的大小接近，

算法1的时间复杂度可以近似为 。 

5    仿真结果

Dm ∈
[
8× 106, 8.5× 106

]
C

B 6× 107 β0

σ2

pmax
k pmin

k

emax
k fmax

k

emax
q fmax

q

fmin
q

µk = 10−26 µq = 10−27

Vmax

本节利用Python 3.7和Pytorch框架进行仿真

并验证所提出方案的性能。6个用户随机分布在边

长20 m的正方形区域内，UAV在给定的服务范围

内飞行，并将初始位置和终点位置都设为(0,0,10)。
任务的数据量  bit，处理

单位bit任务所需CPU周期数 为650 cycles/bit，
总带宽 为  Hz，信道功率增益 为–30 dB，
高斯白噪声功率 为–60 dBm，用户设备最大传输

功率 和最小传输功率 为30 dBm和28 dBm。

用户设备的能耗预算 为10 J，最大计算频率

和最小计算频率分别为0.7 GHz和0.6 GHz。UAV上

服务器的能耗预算 为30 J，最大计算频率

和最小计算频率 分别为1.8 GHz和1.6 GHz。UAV

上搭载服务器数量为6个。用户设备CPU电容系数

，UAV上服务器CPU电容系数 。

UAV的最大飞行速度 为2 m/s。本文参数设置

参考文献[15]，SAC的训练参数设置如表1所示，无

人机飞行功率公式中相关参数如表2所示。

图3对比了不同方案的收敛性能。可以观察到，

随着训练的进行，3种方案的reward均逐渐趋于稳

定。本文所提算法在1.5×104步后趋于稳定并收敛，

而基于A2C的方案则在2.5×104步后趋于稳定并收敛。

相较于A2C算法，SAC算法具有更快的收敛速度，

并且在收敛后可以取得更好的reward。这是因为

SAC算法采用了熵正则化和双重价值函数的方法，

促进了探索，避免了策略陷入局部最优解，从而加

快了算法的收敛速度。双重价值函数使得SAC算法

能够更准确地估计reward，并引导策略的更新，从

而在收敛后实现更好的reward。而随机卸载策略收

敛速度最慢且收敛后取得的reward最差，原因在于

随机的卸载策略不能根据系统实时情况做出合理的

卸载决策。

图4显示了在不同用户数下系统平均总能耗的

对比。由图4可知，在不同用户数量的场景下基于SAC
方案的计算总能耗低于其他对比方案，基于A2C的

方案次之，随机卸载方案的计算总能耗最高，性能

表现最差。上述结果证明了联合优化UAV飞行轨

迹和用户卸载方案在最小化系统平均总能耗方面的

 

算法 1  基于SAC的系统平均总能耗最小化算法

β γ　输入：最大回合数E，学习率 ，折扣回报 ，时隙数N。

　步骤1 初始化经验数组，Actor网络，Critic网络及目标网络参

　数，随机生成用户坐标以及计算任务信息；

　步骤2 for episode=1:E

s[0]　　　初始化无人机初始坐标以及初始状态 ；

　　　for slot=1:N

　　　　　更新时隙t用户设备上到达任务的信息和带宽分配情况；

πφ s[t] a[t]　　　　　根据当前策略 和状态 选择动作 ；

r[t] s[t+ 1]

{s[t], a[t], r[t], s[t+ 1]}
　　　　　根据奖励函数计算 ，观察下一个状态 ，并将

　　　　　 存储到经验回放数组；

LQ(θ) Lπ(φ)

θ φ α

　　　　　从经验回放数组中随机采样一组经验样本，根据式(16)

　　　　　和式(17)分别计算损失函数 , ，并更新Q网

　　　　　络参数 ,V网络参数 和温和因子 ；

φ−　　　　　每隔Z步更新目标网络参数 ；

φ步骤3 输出用户卸载策略网络参数 。

 

 
图 3 不同方案性能对比图

 

表 1  SAC训练参数

参数 值 参数 值

L隐藏层数量 3 C惩罚值 8

γ折扣回报 0.99 目标网络更新频率Z 320

最大回合数E 103 α温和因子 初始值 0.005

β学习率 10–4 贪婪策略比例 0.2

批次经验大小 64 经验回放数组大小 106

 

表 2  无人机飞行功率相关参数

参数 值 参数 值

protUAV叶片旋转功率 59.03 W δ空气密度 1.225 kg/m3

phovUAV悬停功率 79.07 W A转子盘面积 0.503 0 m2

vtipUAV叶片尖端速度 120 m/s ε机身阻力比 0.6

vhovUAV悬停时平均转子速度 3.6 m/s λ转子稳定度 0.05
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重要性和必要性，且SAC算法的性能表现要优于

A2C算法。在用户数较多的情况下，本文所提的方

案仍能取得比较好的效果。

在图5中，用户数目设置为8个，所有方案的系

统平均总能耗随着用户任务数据量的增加而增大。

相比之下，基于SAC方案的计算总能耗最低，随机

卸载方案的计算总能耗最高，且方案之间的能耗差

距比较大，这说明利用SAC算法可以较好地优化UAV
飞行轨迹和任务卸载决策等，使得用户任务能够以

更高效的方式完成计算，从而减少了系统平均总能耗。

图6为基于SAC方案的UAV 3维飞行轨迹图，

UAV从起始位置出发，沿着一条相对直接的路径

飞到用户中心位置，并逐渐向用户较为密集的区域

靠近，并在用户较为密集的区域上空来回盘旋，为

用户提供MEC服务。基于SAC方案的UAV最优3维
飞行轨迹较为平顺，这有助于提高飞行的稳定性并

降低飞行能耗。并且UAV在每个时隙内与需要提

供计算服务的地面用户保持相对合理的距离，在用

户较为密集的区域，调整UAV的飞行高度可以一

定程度上减弱用户之间的信号干扰，从而提高用户

的远程卸载效率。通过选择合适的飞行高度，

UAV可以更好地满足用户的计算需求。 

6    结束语

本文研究了UAV辅助的可重用任务MEC系统

中的计算任务卸载方案。通过联合优化用户卸载策略、

用户传输功率、UAV上服务器分配、计算频率以

及UAV的飞行轨迹以最小化系统的平均总能耗，

并提出了一种基于SAC的可重用任务卸载决策算

法。仿真结果表明，所提算法可有效求解可重用任

务的协同计算卸载问题。在未来工作中，考虑用户

移动场景下多UAV协作的MEC可重用任务方案。
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