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摘   要：无人机(UAVs)辅助移动边缘计算(MEC)架构是灵活处理车载计算密集、时延敏感型任务的有效模式。

但是，如何在处理任务时延与能耗之间达到最佳均衡，一直是此类车联网应用中长期存在的挑战性问题。为了解

决该问题，该文基于无人机辅助移动边缘计算架构，考虑无线信道时变特性及车辆高移动性等动态变化特征，构

建出基于非正交多址(NOMA)的车载任务卸载与功率控制优化问题模型，然后将该问题建模成马尔可夫决策过

程，并提出一种基于近端策略优化(PPO)的分布式深度强化学习算法，使得车辆只需根据自身获取局部信息，自

主决策任务卸载量及相关发射功率，从而达到时延与能耗的最佳均衡性能。仿真结果表明，与现有方法相比较，

本文所提任务卸载与功率控制近端策略优化方案不仅能够显著获得更优的时延与能耗性能，所提方案平均系统代

价性能提升至少13%以上，而且提供一种性能均衡优化方法，能够通过调节用户偏好权重因子，达到系统时延与

能耗水平之间的最佳均衡。
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Abstract: The architecture of Mobile Edge Computing (MEC), assisted by Unmanned Aerial Vehicles (UAVs),

is an efficient model for flexible management of mobile computing-intensive and delay-sensitive tasks.

Nevertheless, achieving an optimal balance between task latency and energy consumption during task

processing has been a challenging issue in vehicular communication applications. To tackle this problem, this

paper introduces a model for optimizing task offloading and power control in vehicle networks based on UAV-

assisted mobile edge computing architecture, using a Non-Orthogonal Multiple Access (NOMA) approach. The

proposed model takes into account dynamic factors like vehicle high mobility and wireless channel time-

variations. The problem is modeled as a Markov decision process. A distributed deep reinforcement learning

algorithm based on Proximal Policy Optimization (PPO) is proposed, enabling each vehicle to make

autonomous decisions on task offloading and related transmission power based on its own perceptual local

information. This achieves the optimal balance between task latency and energy consumption. Simulation

results reveal that the proposed proximal policy optimization algorithm for task offloading and power control

scheme improves not only the performance of task latency and energy consumption compared to existing

methods, The average system cost performance improvement is at least 13% or more. but also offers a

performance-balanced optimization method. This method achieves optimal balance between the system task

latency and energy consumption level by adjusting user preference weight factors.
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1    引言

车载应用大多是延迟敏感、计算密集型任务，

仅靠车辆自身算力难以保证其低时延与低能耗要

求。近年来，许多研究显示通过移动边缘计算

(Mobile Edge Computing, MEC)实现车辆任务卸

载，是有效保障车载应用低能耗和低时延通信的方

法[1]。特别的，Beyond-5G 与 6G愿景已提出通过

在无人机(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)上部署

MEC系统，提供空中边缘计算服务[2]，且组成的

地-空网络既可以实现应急网络覆盖，也可以在用

户密集区域实现低成本任务卸载，当出现地面基站

临时故障或当网络覆盖范围内用户过于密集时，无

人机可方便快捷的提供高质量的网络覆盖，以保障

优质的用户体验。考虑车联网中计算任务特性及车

辆移动性特点，该类任务需要高可靠的网络质量且

某一区域计算任务量随时间变化较大，采用无人机

辅助边缘计算是一种高效、低成本的方案。在现有

研究中，已有较多针对车联网场景的任务卸载方

案：文献[3]提出一种基于策略梯度的分布式深度强

化学习方法，寻求在MEC辅助下获得最优卸载性

能；文献[4]以系统能耗最小化为目标，研究了面向

空天地异构网络的任务卸载问题；文献[5]考虑了通

信和计算资源联合分配方法，以降低可靠性和时延

总系统代价为目标，提出了一种多目标强化学习策

略；文献[6]提出一种集中式多智能体算法，对多无

人机辅助MEC系统下资源与功率分配进行了联合

优化。然而，该类方法没有考虑车辆高移动性带来

的高动态环境问题，如信道随机变化如何影响方案

的长期性能。因此，这类方法不适合直接应用于车

辆任务卸载方案。文献[7]则研究了一种新的多层服

务架构下任务卸载服务场景，文献[8]全面讨论了车

载系统的协同通信和计算问题。为提高移动通信资

源利用率，研究证明非正交多址(Non-Orthogonal
Multiple Access, NOMA)技术是有效方法之一[9]。

相较于正交多址(Orthogonal Multiple Access,
OMA)系统，NOMA在蜂窝边缘吞吐量、信道反馈

松弛度以及传输时延等方面具有优越性。在NOMA
系统中，支持的用户数量并未受到正交时频资源的

严格限制，因此在资源不足的情况下，NOMA能
够显著增加同时连接的用户数量。传统OMA系统

中依赖于访问授权请求进行资源分配，然而，在部

分NOMA的上行链路中，并不需要动态调度。这

显著减少了传输的延迟和信令开销。因此，很多研

究者提出了基于NOMA的无人机辅助资源分配与

任务卸载方案：文献[10] 提出一种基于NOMA的新

颖资源分配方案，该方案使用集中式控制方法进行

资源分配，但使用分布式方法进行功率控制；文

献[11]考虑平均数据吞吐量优化问题提出最优无人

机边缘计算卸载方案。文献[12]则以最小化网络总

能耗为目标，对无人机飞行轨迹优化与资源分配优

化等问题进行了研究；文献[13]则基于相控阵天线

接收信号提出一种能效优化方案；基于无人机辅助

全双工技术，文献[14] 通过优化无人机布局及功率

分配实现了最大化NOMA系统吞吐量；考虑能量

收集时间、无人机位置等因素，文献[15]提出一种

无人机辅助速率最大化资源分配算法；以服务质量

感知为目标，文献[16]提出一种基于NOMA的资源

分配方案，通过考虑计算任务资源需求、车辆与基

站间距离等因素，降低了系统时延与能耗；文

献[17,18]则提出一种基于NOMA的新颖调制编码技

术，文献[19]则分析了其在车联网场景下的通信容量。

从上述研究可知，基于NOMA的无人机辅助

任务卸载技术在车联网系统具有很好的应用前景，

然而，由于车辆高移动性、无线信道不确定性、任

务到达随机性等多种因素导致任务卸载优化问题难

以求解。已有研究主要采用使用确定性方法寻求次

优解，且复杂度较高，难以应用于随机动态变化的

车联网场景，针对该问题，本文主要工作为采用无

人机辅助MEC架构，构建基于NOMA的车联网任

务卸载与功率控制优化问题模型，并在模型中融入

信道时变特性和车辆高移动性等动态变化特征，然

后将该问题建模成马尔可夫决策过程，随后，基于

近端策略优化的深度强化学习算法，研究一种分布

式功率控制方法，使得车辆能够只需根据自身获取

局部信息，自主决策任务卸载所需要发射功率及本

地计算所需功率，从而达到时延与能耗的最佳均衡

性能。 

2    系统模型

本文研究构建的无人机辅助车辆MEC系统模

型如图1所示，不失一般性，该模型由单基站、单

无人机和多辆车组成，显然，通过该模型的组合易

于推广到多基站和多无人机场景。

现假设无人机辅助MEC系统部署于城市道路

场景，其中，基站位于道路两侧，且配置边缘服务

器为道路覆盖范围内车辆提供计算服务；无人机位

于道路上方，以固定高度、固定飞行速度沿道路方

向飞行，且配置边缘服务器为道路覆盖范围内车辆

提供计算服务。本文对车辆高速移动特征采用类似

文献[20]的方法建模：道路上多辆车以一定速度行

驶，且车辆间距遵循4秒时距原则，即车与车之间

的时距为4 s。不失一般性，本文假设车辆与基

站、无人机的通信方式采用NOMA技术。
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假设车辆任务到达速率服从高斯分布。计算任

务具有数据规格大且变化大的特点。当任务生成后

先缓存至车辆缓存器，任务服务顺序服从先到先服

务原则。因车内有大量计算密集型、时延敏感型任

务需要及时处理，但车辆自身计算能力通常存在严

重不足，必须将部分任务卸载至路侧基站或无人机

上进行计算，然后将结果反馈给车辆。在传统集中

式调度中，计算任务量需求随着车辆数量的增长而

增长，而分布式架构将计算本地化，不会引起计算

量膨胀化问题。集中式调度极度依赖于控制中心。

存在控制中心宕机而方案失效情况，而分布式架构

感知、计算、决策由用户实施，减小用户间、用户

与控制中心间的耦合程度，提升方案的可用性。分

布式架构不需要共享用户状态信息，可以有效保护

隐私。不同于其他集中式调度方案，本文假设车辆

无需全局状态信息，仅仅只需根据自身获取局部状

态信息，便能够自主智能决策选择在本地、基站边

缘服务器或无人机边缘服务器进行任务计算，且实

现最佳功率分配，即能够以分布式的方式独立自主

进行功率控制和任务卸载，实现时延与能耗的最佳

均衡性能。本文主要符号定义如表1所示。 

2.1  通信模型

y(t)

本文采用NOMA信道模型，基站或无人机上

收到的矢量信号 表示为

y(t) =
∑
i∈M

hi(t)
√
poi (t)si(t) + n(t) (1)

hi(t) ∈ CN×1

H(t) = [h1(t),h2(t), ...,hM (t)] ∈ CN×M

poi (t)

n(t)

σ2
R n(t) ∼ CN (0, σ2

RIN ) si(t)

其中 表示第i辆车与基站或无人机通信的

信道状态信息，所有车辆信道在t时刻的信道状态信

息表示为： ，

为第i辆车在t时刻将任务卸载至无人机或基站

所使用的传输功率。 为加性高斯白噪声, 其均

值为0，方差为 ，即 ，

为车辆发送至基站或无人机的信号。

hi(t) hp(t)

hs
i(t)

在式(1)中， 由大尺度衰落 和小尺度

衰落矢量 组成，表达式为

hi(t) = hs
i (t)

√
hp
i (t) (2)

hp
i,BS(t)

在 t时刻第 i辆车至基站的信道大尺度衰落

由路径损耗表示[21]，其表达形式为

hp
i,BS(t) =

hr
||Pi(t)− PBS||η

(3)

η Pi(t)

PBS hr

其中 为路径损耗系数， 为在t时刻第i辆车的

位置， 为基站位置， 为单位距离信道功率增益。

hp
i,UAV(t)第i辆车至无人机信道大尺度衰落 表达

式为[22]

hp
i,UAV(t)

= 10−(30.9+(22.25−0.5 lgYUAV ) lg di,UAV (t)+20 lg fc)/10

(4)

YUAV di,UAV(t)

fc

其中 为无人机飞行高度， 为在t时刻第

i辆车与无人机的距离， 为所使用的载波频率。

hs
i (t)车辆至基站或无人机的信道小尺度衰落

由一阶自回归模型描述[23]，其表达式为

hs
i (t) = ρih

s
i (t− 1) +

√
1− ρ2ie(t) (5)

ρi

e(t)

其中 为第i辆车的连续时隙间归一化信道相关系

数， 为服从复高斯分布的误差矢量。

H†(t) H(t)

H†(t)

y(t) H†(t)

现用 表示 的伪逆矩，基站或无人机

使用 作为迫零解码器解码来自第i辆车的接收

信号 ， 计算为

 

 
图 1 无人机辅助车辆MEC系统模型

 

表 1  缩略语表

符号 符号含义

σ2
R 加性高斯白噪声方差

n(t) 加性高斯白噪声矢量

hp
i (t) 车辆i在t时刻的大尺度衰落

hs
i (t) 车辆i在t时刻的小尺度衰落矢量

hr 单位距离信道功率增益

pBS 基站位置

pUAV(t) t时刻无人机位置

pi(t) 第i辆车在t时刻的位置

doi (t) 第i辆车在t时刻与基站或无人机之间传输速率

dli(t) 第i辆车在t时刻的本地计算量

El
i(t) 第i辆车在t时刻的本地能耗

Eo
i (t)

第i辆车在t时刻为任务卸载而使用的传输功率所消耗的

能量

qn(θ) 重要性采样比率

λ 折扣系数

Eo
i (t) 网络损失函数

Â
GAE(γ,ϕ)
n 广义估计函数
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H†(t) =
(
HH(t)H(t)

)−1
HH(t) ∈ CM×N (6)

HH(t) H(t)其中 为 的转置矩阵。

gHi (t) H†(t)现用 表示 的第i行，则基站或无人

机解码信号可以通过下式计算获得[24]

gHi (t)y(t) = gHi (t)
∑
i∈M

hi(t)
√
poi (t)si(t) + gHi (t)n(t)

(7)

根据以上公式可得

gHi (t)hi(t) = δi,m(t) =

{
1, m = i
0, m ̸= i

(8)

因此，式(7)又可表示为

gHi (t)y(t) =
√
poi (t)si(t) + gHi (t)n(t) (9)

√
poi (t)si(t)

gHi (t)n(t)

根据式(9)可看出，当基站使用迫零解码器对接收

信号进行解码后， 为有用接收信号，

为干扰噪声信号，因此，第i辆车的SINR

可表示为

γi(t) =
poi (t)

||gHi (t)||2σ2
R

(10)

∥·∥其中 为L2范数。

在t时刻，第i辆车与基站或无人机之间单时隙传输

数据量可利用香农公式计算为

doi (t) = τ0Blog2(1 + γi(t)) (11)

τ0 B其中， 为单个时隙持续时间， 为信道带宽。 

2.2  移动模型

本文采用笛卡尔坐标系对车辆瞬时位置进行建

模，以场景左下角原点，车辆移动方向为X轴正方

向，即由西往东，Y轴正方向为由南至北。因车辆

变速行驶且随机变换车道的场景难以建模分析，为

了简化问题，本文假设较短时间内车辆均以恒定速

度在恒定车道上行驶，则第i辆车位置为

Pi(t) = (xi(t), Yi, 0) (12)

Yi

Yi xi(t)

其中， 为第i辆车在Y轴上的位置，注意本文假设

车辆在恒定车道上行驶，因此 为常量。 为

t时刻第i辆车在X轴上位置，其计算方式为

xi(t) = xi(t− 1) + viτ0 (13)

vi

vi

其中， 表示第i辆车行驶速度，注意本文假设车

辆在道路上匀速行驶，因此 也为常量。

假设无人机在空中以恒定速度、恒定高度沿着

道路方向飞行，此时无人机的位置表示为：

PUAV(t) = (xUAV(t), YUAV, ZUAV) (14)

YUAV ZUAV其中， 为无人机在Y轴上的位置， 为无

人机在Z轴上的位置，由于假设无人机沿道路方向

YUAV ZUAV固定高度匀速飞行，则 和 也为常量。在

t时刻无人机在X轴上的位置计算为

xUAV(t) = xUAV(t− 1) + vUAVτ0 (15)

vUAV其中， 为无人机飞行速度，由于假设车辆在

空中匀速飞行，所以该值也为常量。

本文假设基站部署在路侧，其位置可表示为：

PBS = (XBS, YBS, ZBS) (16)

XBS YBS ZBS其中， ,  ,  分别为基站在X, Y, Z轴上的

位置，由于基站位置固定，所以三者都为常量。 

2.3  计算模型

本文假设车辆可以自主选择任务在本地或者边

缘服务器上进行计算，当选择使用本地进行任务计

算时，本地计算速率与车辆分配给车辆的CPU频
率有关，则在t时刻第i辆车的本地计算量为

dli(t) = τ0fi(t)/ζ (17)

fi(t)

ς

其中， 为在t时刻第i辆车在本地进行任务计算

所分配的CPU频率， 为车辆计算1bit数据时所消

耗的CPU周期数，因此，在t时刻第i辆车的本地能

耗为[25]

El
i(t) = (fi(t))

3
µτ0 (18)

µ其中， 为有效电容系数，该值取决于CPU硬件结

构与质量等因素。

当车辆选择将任务卸载至基站或者无人机上进

行计算时，其传输速率可用式(11)进行计算，本文

假设车辆选择卸载任务量时考虑了当前边缘服务器

剩余计算资源，以适当的选择卸载任务量以满足其

时延预算。因回程流量通常较小，所以本文忽略计

算时延与数据回传导致的传输时延。因此，在t时

刻，第i辆车为任务卸载在一个时隙内消耗的能量

计算为

Eo
i = poi (t)τ0 (19)

在t时刻，注意第i辆车中缓存器中剩余任务量

与上一时刻剩余任务、当前时刻产生任务量、当前

时刻本地计算和卸载至边缘服务器的任务量有关，

可通过式(20)计算

Ti(t) =
[
Ti(t− 1) + ai(t)−

(
doi (t) + dli(t)

)]+
(20)

ai(t) [·]+ =

max(0, ·)
其中， 为在t时刻第i辆车产生的任务量， 

。根据Little’s定理[26]，注意任务时延与缓

存器中任务量成正比，即缓存器中任务量越长，时

延越大。

最后，在t时刻，部署在基站或无人机上的边

缘服务器剩余容量可通过式(21)计算
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C(t) =

[
C(t− 1)−

M∑
i=1

doi (t)

]∗

(21)
 

2.4  优化问题建模

Ti(t)

Ti(t)

本文假设车辆行驶过程中进行任务计算时，部

署在车上的调度程序需要决定卸载任务的时机、卸

载至边缘服务器计算的任务数量、以及分配到本地

计算的任务数量。本文使用符号 表示缓存器剩

余任务量，即代表t时刻缓存器中需要计算的任务

量。注意 越大则表示时延越大。为了在时延与

能耗之间取得最佳权衡的性能，本文优化目标系统

代价函数定义为

costi(t) = (1−ζ)Ti(t)+ζ
(
EBS

i (t) + EUAV
i (t) + EL

i (t)
)

(22)

EBS
i (t) EUAV

i (t) EL
i (t)

ζ [0, 1]

其中 ,  ,  分别表示t时刻第i辆车

将任务卸载至基站、无人机、本地计算所消耗的能

量。参数 为权衡因子，其取值范围为 ，其取

值反映了能耗与时延的偏好选择。借助系统代价函

数定义，本文优化目标为找到最佳计算任务卸载调

度策略，最小化长期平均系统代价，即：

min lim
n→∞

1

n

n∑
t=1

costi(t) (23)

因信道时变性、车辆运动随机性与任务生成随

机性等严重不确定性因素，使得上述优化问题难以

建立精确的数学模型进行求解，因此难以使用传统

凸优化等确定性优化工具进行求解，为此，本文试

图采用基于深度强化学习的方法，通过设计分布式

的功率控制与任务卸载策略来实现上述优化目标。 

2.4.1  状态空间设计

为了便于设计易于实现的分布式优化算法，本

文假设在每个时隙，所有车辆仅根据自身获取到的

局部信息做出决策，无须获取全局的状态信息。即，

车辆获取到局部状态后，根据当前策略做出决策，

车辆获得本次动作奖励，然后转移到下一状态。本

文假设车辆能够连续感知信道状态，车辆将根据车

辆中剩余任务量、当前时刻基站/无人机信道状

态、边缘服务器中剩余计算容量实时做出决策，在

t时刻第i辆车的状态空间表设计为

si,t =
[
Ti(t), g

H
i,BS(t), g

H
i,UAV(t), CBS(t), CUAV(t)

]
(24)

Ti(t)

gHi,BS(t) gHi,UAV(t)

CBS(t) CUAV(t)

其中， 表示在t时刻第i辆车缓存器中剩余计算

任务量， 和 分别表示在t时刻第i辆

车至基站和无人机的信道质量，该参数将使用公

式(6)进行求解。 和 分别表示在t时刻

基站与无人机剩余计算容量。 

2.4.2  动作空间设计

本文假设车辆通过当前策略使用连续动作进行

功率控制，控制变量主要包括：本地计算所使用的

CPU频率、任务卸载至基站进行计算所使用的传

输功率、任务卸载至无人机进行计算所使用的传输

功率，据此，第i辆车的动作空间设计为

ai,t = [Di(t), p
BS
i (t), pUAVi (t)] (25)

Di(t)

pBSi (t) pUAVi (t)

其中， 为第i辆车使用本地计算所分配的CPU

总频率占比， 和 分别表示第i辆车将任

务卸载至基站和无人机计算时所使用的传输功率，

本文假设三个控制变量都取连续值且受最大值约束。 

2.4.3  奖励函数设计

ζ ∈ [0, 1]

本文优化目标为找到最优的计算卸载调度策

略，最小化长期系统代价，即公式(23)所定义的目

标函数，其中 为权衡因子，其不同取值反

映了能耗与时延的均衡关系，具体取值则取决于用

户偏好。为此，在t时刻第i辆车的奖励函数设计为

ri,t = −(1− ζ)Ti(t)− ζ(EBS
i (t) + EUAV

i (t) + EL
i (t))
(26)

如上式所示，奖励值为系统代价值取反，模型目标

为学习一种策略使得长期平均奖励最大。第i辆车

的累积奖励为

J(πi) =
N∑
t=1

γt−1ri,t (27)

γ ∈ (0, 1]其中， 为折扣系数，N为每一回合的时隙数。 

3    算法设计

如上节所述，本文设计的状态空间和动作空间

均为连续变化值，因此，拟采用适用于连续状态空

间与状态空间的PPO算法对任务卸载优化问题进

行求解，即本文拟设计基于PPO的的任务卸载与

功率控制优化(PPO for Task Offloading and
Power Control, PPO-TOPC)算法进行求解，其网

络结构如下图所示。

如图2所示, 本文采用基于演员-评论家(Actor-Critic)
架构的PPO算法进行优化问题求解，其中，“演

员”角色由两个结构相同的网络组成：当前网络被

用户用于根据当前策略选取出动作；目标网络则用

于根据选取出的动作训练当前网络，待训练完成后

再将当前网络的参数赋给本网络。“评论家”角色

则由单个评价网络组成，主要用于对该策略做出的

选择做出评价。本文在算法中使用神经网络以求解

连续动作问题，网络并不输出某一个具体的策略，

而是输出该策略的概率分布。例如，假设该策略服

从高斯分布，则会在网络中输出均值和方差；然
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Â
GAE(γ,ϕ)
n

后，再对该分布进行采样得到具体策略。本文使用

的“演员”与“评论家”的当前网络和目标网络都

是4层全连接层深度神经网络，每一层神经元个数

设置为256，并且采用参数共享的深度神经网络架

构，其中，本文采用广义优势估计作为估计函数
[27]，计算方式为

ÂGAE(γ,ϕ)
n =

∞∑
l=0

(λϕ)
lηvn+l (28)

ϕ λ

ηvn+l

其中， 为方差和偏差的权衡值， 为折扣系数；

可通过式(29)计算

ηvn+l = rn+l + γv(sn+l+1;ω)− v(sn+l;ω) (29)

v(·;ω) ω γ

rn+l sn+l

其中， 为在策略 下的价值函数， 为折扣系

数， 为第n+l步奖励值。 为n+l步状态。

LCLIP
n (θ)当前网络的损失函数 计算为

LCLIP
n (θ) = min(qn(θ)ÂGAE(γ,ϕ)

n , clip(qn(θ), 1− ε,

1 + ε)ÂGAE(γ,ϕ)
n )

(30)

θ rn(θ)

rn(θ)

[1− ε, 1 + ε] ε

其中 表示当前网络的策略参数， 表示在当前

网络策略参数下的第n步奖励值，在上式中引入

clip函数是为了限制 的幅值，以防止模型更新

过快而导致的不稳定问题。该函数将其范围限制在

，其中 为限制范围的超参数。

qn(θ)式(31)中的 定义为

qn(θ) =
π(an|sn; θ)
π(an|sn; θold)

(31)

π(·) θold其中， 表示所使用的策略，  表示目标网络

的策略参数，两者比值指示的是两个网络的差异

性，即重要性权重。

借助上述定义，本文设计的PPO-TOPC算法

流程如算法1所示：

(θold ← θ)

如算法1所示，算法主要思想为首先，给当前

网络与目标网络赋予相同的初始值 ；然

后，使用当前网络与环境进行交互，输出当前策略

 

 
图 2 PPO-TOPC网络结构

 

算法 1  PPO-TOPC算法流程

　输入：车辆观测到的局部信息

　输出：车辆为任务计算的所使用的CPU频率占比、输出功率

　1.随机初始化神经网络模型参数；

　2.for iteration = 1,2,…M do

　3. 初始化仿真环境参数、训练模型网络参数；

　4. for i = 1,2,…N do

si　5. 　车辆观测局部信息 ；

si ai　6. 　将 输入到当前网络，得到决策动作 ；

ai si+1

ri

　7. 　将 作为参数输入至环境中得到下一状态 和当前动作

　　   奖励 ；

{ai, si, ri}　8. 　车辆在本地缓存 ；

　9. end for

　10.   利用缓存数据和式(28)、式(33)计算估计函数和评价网络损

　　　 失函数值并更新评价网络；

　11.   for step = 1,2,…K do

　12. 利用缓存数据和式(31)计算重要性权重

　13. 根据公式(30)更新当前网络；

　14. end for

　15. 使用当前网络权重来更新目标网络；

　16.end
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的概率分布；接着，根据概率分布采样获得当前动

作，再将当前动作输入至环境，得到当前奖励和下

一步状态，并将其存储至缓存器中；最后，将下一

步状态作为当前网络的输入，循环执行以上步骤。

vT = vT (θ1) θ1

根据式(28)求解出估计函数值，将以上采样的

最后一步所得到的状态输入至评价网络中，得到最

后一步T的状态的价值 ，其中 为评价

网络参数，并计算其上一步折扣奖励。其中折扣奖

励计算为

RT−1 = rT−1 + κvT (32)

κ其中 为折扣系数。

R = [R0, R1, ..., RT ]

V = [v0, v1, ..., vT ]

重复以上步骤，依次求解出每一步的折扣奖励

。随后将采样到的所有状态依

次输入至评价网络中，此时可得到所有状态的价值

，评价网络的损失函数为

L(θ1) = E
[
(R− V )

2
]

(33)

本算法迭代计算的主要思想是求解出损失函数

后，通过反向传播更新评价网络。本文假设策略的

分布服从高斯分布，将所有采样得到的状态输入到

当前网络和目标网络，获取两种网络下的策略分

布；将采样得到的动作输入到两种分布中，获得对

应动作在策略分布下的取值，将这两种取值直接相

除便得到重要性采样；随后，根据式(30)求解得到

当前网络的损失函数值，再利用反向传播更新当前

网络的参数；当利用所有数据更新完成当前网络参

数后，再利用当前网络的权重更新目标网络的权

重；至此完成一次迭代运算，通过循环以上步骤直

至满足停止条件即可完成模型训练。本文使用Adam
优化器进行训练，在模型中通过逐步减小学习率的

方式来改进学习效果，即让模型在训练前期有更大

的探索率以探索更优值，后期更易于达到稳定的收

敛效果。 

4    仿真结果分析

为检验本文所提PPO-TOPC方案的性能，本

文通过仿真实验与以下3种算法进行了对比分析：

(1) 随机控制方案：该算法对本地计算功率和为卸

载任务计算所使用的功率进行随机选择，且服从均

匀分布，即每一功率选择都是等概选取。(2)边缘

计算方案：所有任务都卸载至边缘服务器进行计

算，即当有任务生成时，以时延最小为优化目标，

尽量将所有任务卸载至MEC进行计算。(3)基于深

度Q网络(Deep Q-network, DQN)的功率分配方

案：该方案优化目标与本文相同，唯一不同的是采

用DQN算法进行优化决策运算。本文主要仿真参

数如表2所示： 

4.1  收敛性能

为了展示所提算法的收敛性能，图3展示了模

型平均奖励值随训练回合数增长的收敛性能曲线。

从图3可以看出，DQN算法在前几十回合即可达到

收敛性能，而PPO-TOPC算法在600个回合左右才

可以达到收敛性能，因此DQN算法的收敛速度要

明显优于PPO-TOPC算法；但是在收敛后的奖励

值可以看出，PPO-TOPC算法要显著优于DQN算法，

因此能够最终获得更好的优化效果。 

4.2  任务到达速率对优化性能的影响

为了分析任务到达速率对算法优化性能的影响，

图4分别展示任务到达速率对平均系统代价、平均

剩余任务量和系统能耗等三个性能指标的影响。首

先，如图4(a)所示，所有方案的系统代价都随着平

均任务到达速率的增大而增大，但是，值得注意的

是，在任意平均任务到达速率水平，仿真结果显示

本文所提PPO-TOPC方案均低于其他所有方案，

综合性能表现最优，多个场景中，性能提升至少13%。
此外，在平均任务到达速率较低时，随机选择方案

的平均系统代价高于其他所有方案，但是，当平均

任务到达速率增大到一定程度时，基于边缘服务器

计算方案的系统代价将将高于其他所有方案，因此

这两个方案在系统优化性能均衡方面表现欠佳。

 

表 2  主要仿真参数

参数 数值

γ 0.9

α 1e-4

pomax  (w) 1

plmax  (w) 1

vvh  (m/s) 15

vuav  (m/s) 10

YUAV  (m) 50

CBS (m) 300

h(m) 10

L(cycle/bit) 500

 

 
图 3 PPO-TOPC方案与基于DQN功率分配方案的收敛曲线
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其次，如图4(b)所示，所有方案的平均剩余任

务量都随着平均任务到达速率的增长而增长，即处

理时延会增加。当平均任务到达速率小于 5 5
Mbps时，所有方案的平均剩余任务量比较接近。

当平均任务到达速率达到70 Mbps时，基于边缘服

务器计算方案的平均剩余任务量急剧升高，主要原

因是边缘服务器的计算容量不足以支撑所有数据及

时计算，导致平均剩余任务量急剧增长。从图4(b)
可以看出，基于DQN的方案和本文所提PPO-TOPC
方案随着任务到达速率增长而增长的态势都比较缓

慢，因此具有较好的鲁棒优化性能。特别值得注意

的是，本文所提PPO-TOPC方案的平均剩余任务

量一直低于基于DQN的方案，这意味着在时延方

面具有更优的性能表现。

最后，如图4(c)所示，由于随机选择方案基于

均匀分布随机选择本地计算与卸载任务的功率，其

能耗性能表现不受平均任务到达速率变化的影响，

但是其他所有方案的能耗水平都随着平均任务到达

速率增长而增长。从该图可以看出，随着平均任务

到达速率的增大，本文所提方案的能耗水平不仅增

速缓慢，而且一直处于最低水平，表现出了最优的

性能。随着平均任务到达速率的增大，基于边缘服

务器计算方案的能耗水平急剧增大，当到达70 Mbps
时，因服务器计算容量已达到饱和状态，导致不能

卸载更多任务，因此能耗水平将不再增长，但是如

图4(b)所示，其处理时延此刻会急剧增加，导致优

化性能急剧下降。

特别地，相较于DQN而言，由于PPO可以直

接处理连续动作空间而DQN需要离散化策略间接

实现，所以本文所提方案更适用所提问题。且由于

PPO采用“截断重要性采样比率”技术以限制每

次更新时的策略变化范围，从而避免了过大的更新

步长导致的训练不稳定问题。PPO使用 “多步训

练”技术，可在一次采样中同时更新多个时间步上

的策略，从而提高了训练效率。 

4.3  通信带宽对优化性能的影响

为了分析通信带宽对算法优化性能的影响，图5
分别展示通信带宽对平均系统代价、平均剩余任务

量和系统能耗等3个性能指标的影响。首先，如图5(a)
所示，随着通信带宽的增大，所有方案的平均系统

代价均会下降，而本文所提PPO-TOPC方案的平

均系统代价一直处于最低水平，多个场景中，性能

提升至少18%，因此取得了最优的系统性能。

其次，如图5(b)所示，随着通信带宽的增大，

 

 
图 4 任务到达速率对优化性能的影响

 

 
图 5 通信带宽对优化性能的影响
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边缘计算方案的平均剩余任务量一直处于最低水

平，这是由于在该方案中本地不进行任何计算，因

此不存在任何剩余任务量。此外，其他所有方案的

剩余任务量都会随着通信带宽的增大而减小，从而

具有更优的时延性能表现。从图5(b)可以看出，本

文所提方案一直要优于其他两种方案，且当通信带

宽达到一定程度时，每时隙平均剩余任务量会降低

到1 Mb以下。

最后，如图5(c)所示，随着通信带宽的增大，

本文所提PPO-TOPC方案的能耗水平会显著下降，

且与其他方案相比较，一直处于最低水平，因此获

得了最佳能耗优化性能。从该图还可以看出，即使

在通信带宽较小的情况，本文所提方案的能耗水平

依然处在较低水平，因此具备了良好的优化鲁棒性能。 

4.4  用户偏好对优化性能的影响

为了分析用户偏好对算法优化性能的影响，图6
分别展示用户偏好对平均系统代价、平均剩余任务

量和系统能耗等3个性能指标的影响。本文用户偏

好使用系统奖励权重进行量化表示，权重值越高，

意味着用户越偏好获得更低的能耗水平。首先，如

图6(a)所示，随着奖励权重值的增大，所有方案的

平均系统代价都会增高，但是，与其他方案相比

较，本文所提方案的代价水平一直显著低于其他方

案，多个场景中，性能提升至少15%，因此，能够

取得最优的系统性能。

其次，如图6(b)所示，随着奖励权重值的增大，

DQN方案与本文所提PPO-TOPC方案的平均剩余

任务量都会增加，这是由于随着权重的增加，能耗

占比将会增加，而平均剩余任务量占比则会降低，

因此算法模型将倾向通过学习获得能耗更小、平均

剩余任务量更大的优化方案参数。从该图可以看

出，本文所提方案一直要优于DQN方案和随机控

制方案。基于边缘服务器计算的方案由于使用完全

卸载的策略，因此平均剩余任务量为空且一直保持

不变，在系统资源保障充足的情况下，该方案能够

获得较好性能且不受奖励权重变化的影响，但是，

从图6(c)可以看出，因边缘服务器计算方案缺乏灵

活的参数调节机制，其能耗性能也将一直维持不

变，因此该方案无法提供在时延与能耗性能之间进

行均衡的措施。

最后，如图6(c)所示， 随着奖励权重值的增大，

DQN方案和本文所提方案的能耗水平都会降低，

这是因为随着奖励权重增大，强化学习模型更倾向

于学习使得系统能耗更小的性能优化参数，从而降

低能耗水平；此外，从该图还可以看出，与其他方

案相比，本文所提PPO-TOPC方案的能耗水平一

直处于最低水平，因此，能够取得最佳的能耗性

能。从该图还可以看出，随机选择方案与边缘服务

器计算的能耗水平都与奖励权重值变化无关，因

此，这两个方案都无法提供在时延与能耗性能之间

进行优化均衡的措施。 

5    结束语

基于无人机辅助MEC架构，本文构建出基于

NOMA的车联网任务卸载与功率控制优化问题模

型，并在模型中融入信道时变特性和车辆高移动性

等动态变化特征，然后将该问题建模成马尔可夫决

策过程，并提出一种基于近端策略优化的分布式深

度强化学习算法，使得车辆能够只需根据自身获取

局部信息，自主决策任务卸载所需要发射功率及本

地计算所需功率，从而达到时延与能耗的最佳均衡

性能。仿真结果表明，与现有的随机控制策略、边

缘服务器计算策略和DQN强化学习策略相比较，

本文所提PPO-TOPC方案能够显著获得更优的时

延与能耗性能表现，且通过调节用户偏好权重因

子，该方案还提供了一种在系统时延与能耗之间进

行性能均衡优化的方法。基于本研究，未来将扩展

到多基站、多无人机等场景进行后续研究。

 

 
图 6 用户偏好对优化性能的影响
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