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摘   要：近年来，将移动边缘计算(MEC)服务器搭载在无人机(UAV)上为地面移动用户提供服务备受学术界和工

业界广泛的研究。但在恶意干扰环境下，如何有效调度资源降低系统时延和能耗成为关键问题。为此，针对干扰

机影响下无人机辅助边缘计算的问题，该文建立一个以最小化加权能耗与时延为目标的模型，联合优化无人机飞

行轨迹、资源调度和任务分配来提升无人机辅助移动边缘计算系统性能。鉴于优化问题难求解以及恶意干扰行为

动态多变，该文提出了一种基于双延迟深度确定性策略梯度(TD3)的资源调度算法，同时结合优先经验回放

(PER)机制提高算法收敛速度和稳定性，高效对抗恶意干扰攻击。仿真结果表明所提算法较其他算法，能够有效

降低系统的时延和能耗，并具有很好的收敛性与稳定性。
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Abstract: In recent years, mounting Mobile Edge Computing (MEC) servers on Unmanned Aerial Vehicle

(UAV) to provide services for mobile ground users has been widely researched in academia and industry.

However, in malicious jamming environments, how to effectively schedule resources to reduce system delay and

energy consumption becomes a key challenge. Therefore, this paper considers a UAV-assisted MEC system

under a malicious jammer, where an optimization model is established to minimize the weighted energy

consumption and delay by jointly optimizing UAV flight trajectories, resource scheduling, and task allocation.

As the optimization problem is difficult to be solved and the malicious jamming behavior is dynamic, a Twin

Delayed Deep Deterministic policy gradient algorithm (TD3) is proposed to search for the optimal policy. At

the same time, the Prioritized Experience Replay (PER) technique is added to improve the convergence speed

and stability of the algorithm, which is highly effective against malicious interference attacks. The simulation

results show that the proposed algorithm can effectively reduce the delay and energy consumption, and achieve
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good convergence and stability compared with other algorithms.

Key words: Unmanned Aerial Vehicle (UAV) communication; Mobile Edge Computing (MEC); Resource

scheduling; Anti-jamming; Deep Reinforcement Learning (DRL)

 

1    引言

得益于第五代移动通信技术的发展，汽车自动

驾驶、高清直播等新型技术的应用越来越普遍。这

些新型应用产生的数据量呈爆炸式增长，对终端用

户(User Equipment, UE)上的计算能力和存储能力

提出很高的要求。为了解决用户在计算密集型任务

时面临的高延迟和低可靠的问题，移动边缘计算

(Mobile Edge Computing, MEC[1]技术应运而生。

MEC将计算资源部署在网络边缘，用户可以把计

算密集型和时延敏感型任务卸载至边缘节点高效地

处理，有效减少用户的能量损耗。然而，传统MEC

网络依靠地面固定的基站进行任务卸载，造成系统

通信灵活性差和应用范围受限等问题。无人机(Un-

manned Aerial Vehicle, UAV)具有灵活、易部

署、体积小等优点[2]，使得数据通信链路传输过程

近似为视距传输[3]。因此，无人机辅助的MEC系统

可以实现更高质量的通信信道，从而减少传输时延

和能量损耗。

目前在无人机部署MEC服务器作为移动基站

为地面用户提供服务方面展开了大量的研究。按照

不同的优化目标可以分为最小化能耗、最小化时延

和最小化加权能耗与时延这3个部分。在以最小化

能耗为目标的研究中，文献[4]针对MEC和无线信

息与电力传输结合的多用户全双工通信系统，联合

优化CPU频率、传输功率、传输速率和卸载计算

量实现系统总能耗最小。文献[5]将非正交多址与

MEC结合，以无人机和地面用户的加权能耗最小

为目标展开研究。文献[6,7]均以最小化系统时延为

优化目标，但仅研究系统迟延问题，并未讨论能耗

对系统的影响。在以最小化能耗和时延的研究中，

文献[8,9]虽取得不错的效果，但没有考虑到无人机

能耗和本地能耗之间数量级不平衡的问题，也没有

讨论实际过程中可能存在的干扰机干扰影响。无人

机辅助的MEC系统的网络拓扑结构随着无人机的

变化而变化，因此，目前研究高动态的通信链路也

是一个巨大的挑战。文献[10,11]在优化系统能耗方

面取得了不错的效果，但采用的是传统的优化算

法。传统算法面对系统拓扑网络高度变化下难以解

决多维资源混合决策的问题，并且还需要经过复杂

的迭代后仅才得到次优解。随着机器学习的发展，

许多研究人员应用深度强化学习(Deep Reinforce-
ment Learning, DRL)来解决无人机辅助的MEC系

统计算卸载问题，提供一种新的辅助和管理方案[12]。

文献[13]提出了针对离散空间的强化学习算法，但

该算法难以应用在高维连续变量的环境中。文献[14]
应用深度确定性策略梯度(Deep Deterministic
Policy Gradient, DDPG)制定计算卸载方法，所用

的DDPG算法能够解决连续动作空间问题，仿真结

果表明该算法优于其他算法。但是DDPG算法在实

际过程中还存在高估Q值的情况，并且可能出现错

误Q估值引导下的错误策略。

上述文献尚未考虑恶意干扰机影响下的无人机

辅助边缘计算加权能耗和时延优化问题。此外，无

人机辅助边缘计算环境和恶意干扰行为分别具有高

动态性和不确定性的特点，进一步增大系统方案的

设计难度。因此，本文提出面向恶意干扰机影响下

系统加权能耗和时延最小化的资源智能调度方案，

设计了改进的TD3深度强化学习算法，有效地捕捉

学习环境动态特性，联合优化多域资源来提升系统

性能。本文主要的研究贡献如下：

(1)本文研究了在恶意干扰攻击下无人机辅助

边缘计算系统的资源优化问题，构建了加权能耗和

传输时延最小化为目标的模型，并通过联合优化无

人机飞行轨迹、资源调度和任务分配来降低系统传

输迟延和能耗，有效抵抗恶意干扰。

(2)系统中恶意干扰行为动态多变，所提的问

题是混合整数规划问题，难以用传统的优化算法进

行解决。针对该问题，本文首先将问题转化为马尔

科夫决策过程，然后提出双延迟深度确定性策略梯

度(Twin Delayed Deep Deterministic Policy
Gradient, TD3)的算法解决该优化问题，同时引入

优先经验回放(Prioritized Experience Replay,
PER)机制充分挖掘环境动态变化因素，加快网络

收敛速度与稳定性，与传统优化算法相比可以较好

地抵抗恶意干扰的攻击，所提PER-TD3算法可高

效求得无人机辅助边缘计算下智能资源分配策略。

(3)通过仿真实验表明，所提算法在恶意干扰

下能高效训练，拥有更好的收敛性能。并且在不同

情况下所提算法均能够有效降低系统的传输时延和

能耗，使系统总开销最低，具有较好的稳定性。 

2    系统模型及问题描述
 

2.1  系统模型

本文考虑一个在恶意干扰影响下无人机辅助移

动边缘计算系统。如图1所示，该系统由1个搭载了
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n (n ∈ {1, 2, ..., N}) i (i ∈
{1, 2, ..., I}) mi (n) = [xi (n) , yi

(n) , 0] H

n u (n) = [xuav(n), yuav(n),

H] u (n+ 1) = [xuav(n+ 1), yuav

(n+ 1),H] v (n) ∈ [0, vmax]

θ (n) ∈ [0, 2π]
tfly u (n+ 1) =

[xuav(n) + v (n) tfly cos θ (n) , yuav(n) + v (n) tfly sin θ (n) ,H]

L

W LJ

MEC服务器的无人机、 个用户以及1个干扰机组

成。整个系统周期 被等长划分为 个时隙，无人

机在每一个时隙中仅为一个用户提供服务。同时，

无人机与用户在通信过程存在建筑物等障碍物遮

挡，以及干扰机影响。其中 个用户的位置是在限

制的区域内随机生成的，本文采用3维欧几里得坐

标 系 ， 则 第 个 时 隙 第

 个用户的坐标可以用

表示。无人机在固定的高度 上飞行，其在

第 个时隙开始的坐标为

， 停 止 的 坐 标 为

。设置无人机的飞行速度为 ，

飞行角度为 ，从起始位置到停止位置

飞行时间为 ，则其停止位置又可以表示为

。

其中无人机和用户的水平坐标均在长度为 ，宽为

的区域范围内动态变化。本文设置用 来表示

干扰机的坐标。

n i

gUi gJ

本文设置无人机与用户之间以及无人机与干扰

机之间的通信为视距传输(Line of Sight, LoS)链
路[3]，则在第 个时隙中无人机和第 个用户以及无

人机与干扰机之间的信道增益可以分别用 和 来

表示

gUi (n) = β0d
U−2
i (n)

=
β0

∥xuav(n+1)−xi (n)∥2+∥yuav(n+1)−yi (n)∥2+H2

(1)

gJ (n) = β0d
J
−2

(n) =
β0

∥u (n+ 1)− LJ∥2 +H2
(2)

β0 dUi dJ

i

其中， 是信道增益， 和 分别为无人机与第

个用户的距离以及无人机与干扰机之间的距离。

n i那么，第 个时隙在干扰机影响下无人机与第 个用

户之间传输速率为

Ri (n) = W log2

(
1 +

gUi (n)PU

σ2 + gJ (n)PJ + hi (n)PN

)
(3)

W σ2

PN PU

PJ hi (n)

i

hi (n)

其中， 表示信道带宽， 表示无人机处的噪声

功率， 表示有障碍物遮挡下的功率损耗， 和

分别表示用户和干扰机当前信号的发射功率。

表示无人机与第 个用户之间障碍物遮挡的有无，

是一个只能为1或0的均匀分布变量，本文设

置有障碍物遮挡和无障碍物遮挡概率均为0.5。
(1)系统时延：由于移动边缘计算服务器处理

后的数据量比较小，因此在通信损耗问题上不考虑

返回结果过程下行链路传输时延和能耗[8]。在无人

机辅助边缘计算系统时延包括本地计算时延、用户

传输时延和无人机处理时延这3个部分。

n i

λi (n) li (n)

C

fUE n i

T loc
i (n)

本文设置无人机辅助的边缘计算系统计算采用

部分卸载模式。设置在第 个时隙第 个用户任务卸

载率为 ，生成总量为 需要处理任务，单

位比特计算任务所需的 CPU 循环次数为 ，用户

的计算能力为 。因此，在第 个时隙第 个用户

的本地计算时延 为

T loc
i (n) =

(1− λi (n)) li (n)C

fUE
(4)

fUAV

T tr
i (n)

TUAV
i (n)

配置了服务器的无人机上的时延包括传输和计

算卸载任务时延，用 表示边缘计算服务器的计

算频率，则传输时延  和计算卸载任务时延

可以分别表示为

T tr
i (n) =

λi (n) li (n)

Ri (n)
(5)

TUAV
i (n) =

λi (n) li (n)C

fUAV
(6)

 

 
图 1 干扰环境下无人机辅助边缘计算系统模型
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ρi (n) n i

n

Ttotal (n)

假设  表示在第 个时隙中无人机与第 个

用户的关联系数，1代表进行服务，0代表不服务。

考虑无人机和用户可以同时处理任务，则第 个时

隙总迟延 可以表示为

Ttotal (n) =

I∑
i=1

ρi (n)max
{
T loc
i (n) , T tr

i (n)

+TUAV
i (n)

}
(7)

(2)系统能耗：无人机能量损耗包括两个部

分，一部分是无人机计算卸载任务的能耗，另一部

分是无人机的飞行能耗。而用户的能耗也包括两个

部分，一部分是将任务卸载边缘计算服务器系统传

输能耗，另一部分是本地计算能耗。

ξ

P com
UAV = ξf3

UAV

P com
UE = ξf3

UE MUAV

n EUAV
i (n)

Eloc
i (n) Efly

i (n)

Etr
i (n)

用 表示与实际芯片结构有关的功耗系数，边

缘计算服务器的计算功率为 ，本地计

算计算功率为 。 为无人机及其载

重的质量，则第 时刻服务器计算能耗  、

本地计算能耗 、无人机飞行能耗 、本

地传输能耗  可以分别表示为

EUAV
i (n) = P com

UAVT
UAV
i (n) (8)

Eloc
i (n) = P com

UE T loc
i (n) (9)

Efly
i (n) = 0.5MUAVtfly∥v (t)∥2 (10)

Etr
i (n) = PUT

tr
i (n) (11)

ν n

Etotal (n)

用 代表无人机能耗的权重因子，则第 时刻

总能耗 可以表示为

Etotal (n) =

I∑
i=1

ρi (n)
(
Etr

i (n) + Eloc
i (n)

+ν
(
Efly

i (n) + EUAV
i (n)

))
(12)

 

2.2  问题描述

u λ ρ

本文基于无人机辅助的移动边缘计算系统，由

于无人机能耗和用户能耗不在一个数量级，无人机

的飞行功率可以达到千瓦，而用户的传输功率仅毫

瓦级别，同时无人机的计算功率也远大于用户的计

算功率。因此，本文在计算能耗设置一个权重因子

来平衡无人机能耗与用户能耗。本文联合优化无人

机飞行轨迹 、资源调度 和任务分配 实现加权能

耗和时延最小。该优化问题可以表示为

min
{u,λi,ρi}

∑N

n=1
Ttotal (n) + Etotal (n) (13)

s.t. C1:ρi (n) ∈ {0, 1} ,∀i,∀n;
∑I

i=1
ρi (n) = 1,∀n

C2:0 ≤ λi (n) ≤ 1,∀i, n
C3:hi (n) ∈ {0, 1} ∀i, n
C4:0 ≤ xuav(n) ≤ L, 0 ≤ yuav(n) ≤ W,∀n

C5:
∑N

n=1

(
Efly

i (n) + EUAV
i (n)

)
≤ EUAV

C6:
N∑

n=1

I∑
i=1

ρi (n) li (n) = L

C7:v (n) tfly = ∥u (n+ 1)− u (n)∥ ≤ dmax,∀n
C8:0 ≤ v (n) ≤ vmax,∀n; 0 ≤ θ (n) ≤ 2π,∀n

其中，C1表示在一个时隙中无人机仅对地面其中

一个用户提供服务，C2表示卸载率的约束范围，

C3表示无人机和每个用户通信过程障碍物遮挡的

情况用0或者1来表示，C4是无人机的坐标的约束

范围，C5表示无人机的电池容量是有限的，C6表
示在规定的时间内需要完成总的任务量，C7限制

了无人机在每个时隙中最大的飞行距离，C8分别

是无人机的最大飞行速度和角度的约束。

由于该优化问题是一个非凸优化问题，采用传

统的优化算法需要经过复杂的迭代后也才仅能得到

次优解，并且在一些需要观察环境状态的边缘计算

场景中传统优化算法存在很多的局限性。强化学习

是机器学习的重要分支，它具有强大的数据计算能

力，可以解决传统优化算法无法解决的在未知环境

统计信息下的动态决策问题[15]。 

3    基于双延迟深度确定性策略梯度的优化
方案

双延迟深度确定性策略梯度(TD3)算法是一种

基于AC框架的面向连续动作空间的深度强化学习

算法，其可以在复杂的恶意干扰动态环境中探索到

最优策略[16]。本文提出基于PER-TD3算法在TD3
的基础上加入PER机制，增加学习效率。本文用该

算法设计无人机飞行轨迹、用户资源调度以及任务

分配实现系统时延和加权能耗最小化，抵抗恶意干

扰攻击。 

3.1  MDP基本要素

⟨S,A, P, r⟩
S A

P r

深度强化学习用深度学习来感知环境特征，利

用强化学习根据当前状态做出动作决策，然后转移

到下一个新的状态，不断循环此过程最后得到一个

最优策略。而马尔可夫决策过程(Markov Decision
Process, MDP)是一种智能体和环境交互过程建立

数学模型的一种方法。MDP可以表示为  ，

表示具有MDP属性的状态集合， 表示智能体的

动作集合， 表示状态转移函数， 表示智能体得

到的奖励集合。针对MDP问题，本文根据上述的
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资源调度优化问题定义了状态空间、动作空间和奖

励函数。

s (n)

I

n

Eb
uav (n) u (n)

n I mi (n)

li (n) lb (n) I

hi (n)

(1)状态空间  ：在无人机辅助边缘计算系

统中，状态空间由一个搭载边缘计算服务器的无人

机， 个用户和一个干扰机共同确定，由于干扰机

的位置等参数不发生变化，因此在状态空间中仅考

虑用户和无人机即可。无人机的状态包括第 个时

隙无人机的剩余电池电量 和坐标 ，用

户的状态包括第 个时隙 个用户的坐标 和任

务量 ，以及剩余的任务量 、无人机和 个

用户的遮挡情况 。可以将的状态空间表示为

s (n) =
(
Eb
uav (n) ,u (n) ,mi (n) , li (n) , l

b (n) , hi (n)
)

(14)

a (n)

θ (n) v (n)

λi (n) p (n)

(2)动作空间  ：本文根据联合优化对象来

定义动作空间。无人机飞行轨迹可以分解为飞行角

度 和飞行速度 ，资源分配指任务卸载比率

，用户调度表示当前无人机服务用户情况 。

a (n) = (θ (n) , v (n) , λi (n) , p (n)) (15)

r (n)(3)奖励函数  ：由于本文以最小化系统和

能耗加权最小为目标，而TD3算法以最大化累计奖

励，奖励函数和总处理迟延呈负相关关系，则奖励

函数可以表示为

r (n) = − (Ttotal (n) + Etotal (n)) (16)
 

3.2  基于PER-TD3实现时延和加权能耗最小化

TD3算法主要由智能体、环境、经验池以及

6个网络组成的。其中，TD3算法采用的6个网络分

u
′
(s

∣∣∣θ′
)

Q1(s, a |w1 ) Q2(s, a |w2 )

Q
′

1(s, a|w
′

1) Q
′

2(s, a
∣∣∣w′

2 ) s

别为：Actor在线网络 ，Actor目标网络

，两个Crit ic在线网络 和

，两个Critic目标网络 和 。

s (sn, an, rn, sn+1)

(st, at, rt, st+1)

at+1

yt

d

TD3算法是DDPG算法基础上改进得到的，相

比于DDPG算法，TD3算法不仅减轻过估计情况，

还具有较稳定的学习过程。如图2所示为TD3算法

的框架，TD3的算法流程可以分成采样、训练、参

数更新这3个部分。算法在采样阶段随机抽取状态

输入到Actor在线网络后得到四元组

放入经验复用池。当经验复用池满则开始训练，否

则继续采样。在训练阶段，从经验池中抽取一定批

次的元组 作为样本数据输入到网络

中进行训练。然后可以得到输出的动作 ，进而

计算得到目标Q值 ，最后得到计算TD误差。在

参数更新阶段，基于延迟更新机制首先进行更新两

个Critic在线网络，等Critic1和Critic2网络更新 步

再更新Actor在线网络，并且用软更新的方式更新

两个Critic目标网络和Actor目标网络。其中两个

Critic在线网络通过最小化损失函数来更新

L (wk) =
1

N

∑
(yt −Qk (st, at |wk ))

2 (17)

Actor在线网络通过计算策略梯度来更新：

∇θJ (θ) =
1

N

∑
∇at

Qk (st, at)
∣∣
at=u(st)∇θu (st)

(18)

为了增强学习效率，本文在TD3算法的基础上

增加了PER机制。PER通过优先抽样高优先级的

经验进行训练，使得重要的经验能够频繁地被学

 

 
图 2 无人机辅助边缘计算系统中基于TD3的资源调度算法框
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习，实现训练过程更快收敛。本文提出无人机辅助

边缘计算系统中基于PER-TD3加权能耗和时延最

小化算法流程如算法1所示。 

4    仿真结果

I

I = 20 T = 80 s

N = 40 W = 1 MHz β0 =

−50 dB C = 1000

fUE = 0.8 GHz

fUAV = 1.4 GHz ν = 0.002

EUAV = 80 kJ L = 10 Mbit

dmax = 30 m LJ = [300, 300]

PU = 100 mW

PJ = 100 mW H = 100 m

本节给出无人机辅助移动边缘计算系统仿真及

分析结果。实验的仿真硬件平台为CPU型号Intel
Core i9-12900H、内存16GB、显卡RTX-3 060的笔

记本电脑。仿真实验的集成开发环境为Python3.7，
在该环境下调用Tensorflow深度学习库作为本文深

度学习的框架。本文设置训练轮数Episode=600，
策略和价值网络学习率分别为0.001和0.002，折扣

因子 为0.99。本文系统环境的参数设置基于文

献[17–19]，其中用户数量 ，周期 ，

时隙数 ，带宽 ，信道增益

，处理单位比特所需的CPU周期 ，

用户计算频率 ，无人机计算频率

，权重因子 ，无人机电池

容量 ，任务总量 ，无人机

最大飞行距离 ，干扰机坐标 ，

用户设备发射功率 ，干扰机发射功率

，无人机飞行高度 。为了

说明PER-TD3算法在无人机辅助的边缘计算系统

的性能，设置了以下方案用于比较：(1)基于TD3
算法：基于TD3的资源调度、任务分配和轨迹规划

联合优化算法；(2)基于DDPG算法：通过DDPG
算法进行资源调度、任务分配和轨迹规划，可以用

于连续的动作空间； (3)迭代算法：该算法通过在

每一步选择当前最优的选择，即问题的最优解通过

子问题的最优解来构建；(4)遗传算法：该算法模

拟自然进化的自然选择、交叉和变异的过程，逐步

演化出优秀的个体，实现逼近问题的最优解。 

4.1  算法的收敛性能对比

图3评估了所提算法的收敛性能。图3中纵坐标

cost为系统加权能耗和时延之和，用于衡量整个系

统的总开销。算法在200轮后网络参数开始更新，

最终均收敛到最优值。DDPG算法在训练过程中存

在异常值，并且在训练过程抖动明显，且最终收敛

总开销还略大于TD3和PER-TD3算法。这是因为

DDPG算法在学习Q价值函数时存在高估真实的

Q值导致学习错误策略。TD3算法在400轮左右收

敛到最优值，PER-TD3算法则是在300轮左右收

敛，因此PER-TD3算法收敛速度较快。PER-
TD3算法是在TD3算法的基础上加上经验优先回放

机制，能够高效利用优先级较高的数据，提高算法

的收敛速度和稳定性。综上，本文所用PER-
TD3算法在干扰影响下拥有更好的收敛性能，能够

快速地学习到最优的策略。 

4.2  算法的稳定性

图4(a)和4(b)显示了在不同用户的CPU计算能

力下，不同方案完成任务所需的时间和能耗对比。

当用户计算能力增大，系统的卸载率随其减小，用

户本地计算更多的任务，使得系统时延减少，能耗

增加。迭代算法是通过子问题的最优解来逼近问题

最优解，可以看到其所需时延是最小的，但是能耗

开销确是最大的，陷入了局部最优解。遗传算法其

能耗和时延均大于PER-TD3算法。DDPG和

TD3算法收敛速度均小于PER-TD3算法，故这两
 

算法 1  基于PER-TD3的时延和能耗加权最小化的算法流程

w1, w2, θ w
′
1 ← w1, w

′
2 ← w2, θ

′ ← θ　(1) 设置无人机辅助边缘计算系统环境，初始化在线网络参数 和目标网络参数： 。

　(2) 初始化经验回放池。

Episode = 1, 2, ..., E　(3) 循环训练轮数 ：

s1　(4) 　重置参数并得到初始状态 ；

Step = 1, 2, ..., N　(5) 　循环训练步数 ：

an　(6) 　　通过Actor选择加入噪声的动作： ；

an sn+1 rn pn　(7) 　　无人机执行动作 ,进入下一个状态 ,并从环境中获得奖励 ,并计算当前经验的优先级 ；

(sn, an, rn, sn+1)　(8) 　　如果经验池未满，将四元组 及其优先级存储至经验池中；

(st, at, rt, st+1)　(9) 　　如果经验池满，在经验池按照优先级选取小批量样本 输入网络中；

at+1 = u
′
(
st+1

∣∣∣θ′
)
+ ε　(10) 　　基于策略平滑由Actor目标网络输出动作： ；

yt = rt + γmin
(
Q

′
1

(
st+1, at+1

∣∣∣w′
1

)
, Q

′
2

(
st+1, at+1

∣∣∣w′
2

))
　(11) 　　计算目标值： ；

　(12) 　　根据TD值更新优先级，计算重要性采样权重，更新损失函数，更新网络参数；

Step = N　(13) 　　直到 ；

Episode = E　(14)  直到 ；

　(15)计算获得无人机飞行轨迹、资源调度和任务分配策略，输出系统的能耗和时延。
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个算法在时延和能耗开销均大于所提算法。因此，

在干扰环境中，所提的PER-TD3算法相比于其他

算法能够获得最小的总开销，同时收敛也更快更加

稳定。

图5(a)和5(b)展示了在不同计算任务下，不同

算法完成任务所需时间和能耗的对比。贪心算法仅

实现了时延最小，却在能耗上有较大的开销。遗传

算法性能依赖于种群内多样性程度，算法不够稳

定。DDPG算法和TD3算法均比PER-TD3算法收

敛速度慢，因此在能耗和时延上均大于所提算法。

以上结果说明了PER-TD3算法不仅所需开销最小，

而且也更稳定，进一步体现了PER-TD3算法的优

越性。

如图6(a)和6(b)比较了不同用户数量下不同算

法完成任务的时间和能耗。由图可知迭代算法和遗

传算法陷入局部最优解。而DDPG, TD3，PER-

TD3算法通过训练合理分配资源可以很好地平衡系

统时延和能耗问题。PER-TD3能够更快收敛到最

优策略，因此在不同的用户数目下能够以最小的开

销完成任务。由以上实验可以证明所提算法在不同

的用户数目下更加稳定，所需的总开销也更低。

fUAV = 1.4 GHz fUAV = 1.6 GHz

fUE = 0.8 GHz

fUE = 1 GHz

图7为不同用户计算能力以及无人机边缘计算

能力下无人机的2维飞行轨迹对比图。当无人机计

算能力大小从  增大到

时，系统的卸载率增大，有更多的任务卸载到无人

机上，因此无人机飞行轨迹更加靠近用户，降低系

统传输时延。而当用户的计算大小从

增大到  时，系统的卸载率变低，无人

机飞行轨迹距离变短，从而减少飞行能耗。 

5    结束语

本文考虑了在干扰环境下无人机辅助移动边缘

计算系统，通过联合优化无人机飞行轨迹、任务分

配和资源调度实现系统加权能耗和时延之和最小

化。由于所提的问题是混合整数规划问题，本文采

用基于深度强化学习的PER-TD3算法得到最优的

 

 
图 4 不同用户CPU计算能力下5个方案开销对比

 

 
图 3 PER-TD3算法与其他算法的收敛性能比较

 

 
图 5 不同计算任务下5个方案开销对比
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卸载方案。仿真结果表明，本文所用的PER-TD3
算法较对比算法能够快速地收敛到最优值，且在不

同的用户数目、不同用户的计算能力以及不同总任

务量下，PER-TD3算法能够有效降低系统时延和

能耗使系统的总开销最小，证明了PER-TD3算法

的优越性。
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