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基于深度强化学习的无人机辅助移动边缘计算优化
李旭东 1 

LI Xudong    

 摘　要               针对在复杂障碍物环境中的无人机辅助移动边缘计算优化问题，文章将柔性 Actor-Critic（SAC）算法与

分层式经验回放机制有机结合，提出 SAC-HER 算法对无人机的飞行轨迹优化。该算法通过分层筛选关

键交互经验，强化对高价值场景的学习，提高学习过程对特定经验的学习效率，以提升算法收敛速度与

决策精度。实验结果表明，所提算法能够有效优化无人机轨迹，降低用户能耗，同时增强在动态障碍物

场景下的适应性。   
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0  引言

随着 5G 技术的快速发展，终端产生的计算密集型任务

量呈现指数级增长趋势，终端用户对计算能力的需求也愈发

提高。移动边缘计算（mobile edge computing, MEC）技术将

用户的计算密集型任务卸载到边缘节点处理，能够有效缓解

用户在计算资源上的压力。传统静态部署的边缘计算节点在

应对终端用户高动态特性时面临显著挑战：一方面终端设备

的空间移动性导致服务连续性难以保障；另一方面区域性业

务流量产生的潮汐效应造成边缘计算资源池利用率不足，这

些技术瓶颈制约了 MEC 系统在车联网、工业互联网等高动

态场景中的规模化部署。

无人机凭借其灵活部署、超高机动性等特点，搭载 MEC

服务器后可作为空中基站提供空中边缘计算服务 [1-2]，能够在

密集区域进 行快速部署，提高通信网络覆盖范围和无线通信

链路质量，是对传统地面固定基站的有效补充。文献 [3] 为

缓解现有 MEC 技术在面对用户爆炸增长及网络设施分布稀

疏等情况，使用无人机来辅助 MEC 系统，并使用凸优化方

法来优化无人机的位置、通信和资源分配。文献 [4] 在无人

机辅助车辆任务的环境中，使用基于近端策略优化（PPO）

的 DRL 算法优化无人机任务卸载和功率。文献 [5] 针对无人

机辅助多用户移动边缘计算系统中用户平均能耗优化问题，

提出使用柔性参与者－评论者（SAC）算法，联合优化无人

机轨迹和用户计算策略。然而，目前针对无人机辅助移动边

缘计算的研究多在理想环境下进行，较少考虑到环境中存在

的障碍物干扰，因此本文采用深度强化学习算法对存在障碍

物干扰环境下的无人机辅助移动边缘计算问题进行研究。

针对上述问题，本文基于柔性参与者－评论者（soft 

actor-critic, SAC）算法做出改进，结合分层式强化经验回放

机制，提出 SAC-HER 算法应用于复杂环境下的无人机辅助

移动边缘计算系统。

1  基于改进 SAC 的无人机优化算法

强化学习算法通过利用智能体与环境交互得到的反馈进

行学习。本文以无人机作为智能体，在柔性参与者－评论者

（soft actor-critic, SAC）算法的基础上，与分层式经验回放

机制进行有机结合，通过额外构造的具有更高探索度的 Actor

网络来针对性收集经验样本，使得算法具有更高的探索性与

收敛性。

1.1  SAC 算法原理

SAC 算法使用熵正则化（entropy regularization）的方法

自动平衡算法的探索与开发策略，是十分高效的深度强化学

习算法。算法通过在强化学习的目标中添加一项熵的正则项，

进而通过优化熵值起到调控算法的效果。该算法定义最优策

略为：
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式中：γ 为奖励 r 的折扣因子；α 为熵的正则化系数；熵

H(π(·|s))表示策略 π 在状态 s 下的随机程度，其计算方式为：

( 1)( ( | ( 1))) E [ lg ( | ( 1))]s tH s t s tϕ ϕπ π
+

⋅ + = − ⋅ +                  （2）



2025 年第 9 期82

计算机应用 信息技术与信息化

动作价值函数 Q(s(t), a(t)) 由贝尔曼方程可表示为：
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TD 目标  ty 可定义为：
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式中： ( 1)a t + 为 Actor 根据状态 s(t+1) 生成，并非实际动作也

无需智能体执行。

    Critic 网络的损失函数 ( )
iCL θ 为：
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Actor网络的损失函数 LA(θ) 为：
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据上述损失函数使用梯度下降更新网络参数 ϕ和 θi，对

应的目标网络则使用软更新方法进行更新，即 (1 )i iiθ τθ τ θ← + −


(1 )i iiθ τθ τ θ← + −
 ，τ为软更新系数本文取常用值 0.002。

通过优化熵的正则化系数 α 达到逐步降低熵 H 的效果，

损失函数 L(α)定义为：

( ) lg (lg ( | ( 1)) )L s t Hϕα α π= − ⋅ + +                    （7）

式中： H 为目标熵值，设置动作维数的 -2 倍。

1.2  SAC-HER算法框架

本文所提算法如图 1 所示，算法采用 Actor-Critic 网络框

架，结合分层式经验回放机制，以提升算法对特定样本经验

的学习效率。在该算法中，Actor 网络根据智能体对环境的

观测输出动作。Critic 网络则用于评价 Actor 网络表现的好坏。

SAC 算法构造了两个参数不同的 Critic 网络辅助训练 Actor

网络，以缓解高估问题。其输入为状态与动作，输出为 Q 值。

Actor 网络根据 Critic 网络输出的 Q 值做梯度上升以更新网络

参数。Critic 网络则采用时序差分（temporal diff erence, TD）

方法更新参数。同时采用目标网络，以提高训练时的稳定性。

算法采用主经验缓冲区与辅助经验缓冲区两个经验样本池。

其中主经验缓冲区容量更大，其存储的经验样本更丰富，经

过随机采样的经验样本用于保证算法稳定；而辅助经验缓冲

区的容量较小，存储其中的经验样本能够高效地被采样，以

提升算法对其中经验的学习效率。辅助经验缓冲区中的样本

由辅助 Actor 网络产生，该网络与 Actor 网络参数一致，但

在算法运行过程中仅从某一特定状态 st 而非从 s0 开始运行，

以达到快速收集关键经验的作用。
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图 1  SAC-HER 算法示意图

算法所采用的神经网络中，Actor网络由 1个输入层、1

个 LSTM层、1个隐藏层以及 2个输出层所组成。输入层神

经元数量与状态 st长度相同，输出层神经元数量与动作维数

相同。Critic网络由 1 个输入层、2 个隐藏层以及 1 个输出层

所组成。输入层神经元数量为状态长度与动作维数之和，输

出层神经元数量为1。采用ReLU函数作为神经网络激活函数。

2  仿真验证与分析

2.1  实验场景与参数设置

本文所考虑的场景由 1 架搭载 MEC 服务器的无人机、3

个地面用户所组成的用户群，以及多个禁止飞跃的建筑群所

组成。其中，无人机具有固定起始地点，以安全高度 H 在任

务区域内飞行，并为地面上的用户提供计算服务。而地面用

户满足潮汐分布，即在某些连续时刻内、小范围区域中集中

出现计算资源不足。因此用户群由 N 个均匀分布在以 a 为边

长的矩形区域内的用户组成，每个用户群中的用户在连续的

时间内持续产生计算需求。

以最小时间间隔 δ 将一轮任务划分为 T 个时隙。则无人

机在时隙 t 的坐标可表示为：

( ) [ , , ]t tu t x y h=                                                         （8）

用户在时隙 t 产生的计算任务可表示为：

{ }( ) ( ), ( )i i iI t D t F t=                                                 （9）

式中：i ∈ {1, 2, …, N}；Di(t) 和 Fi(t) 分别表示第 i 个用户在 t

时刻的计算任务量以及完成该任务所需的 CPU 周期数，其中

Di ∈ [10, 100] kB，Fi ∈ [1×108, 1×109] Hz。

每个用户群仅活跃 30 个时隙，即在时隙 t = 30 时，第 1

个用户群停止产生任务，第 2 个用户群中的用户向无人发送

辅助计算请求。

无人机在接收到用户的请求后，获得用户的坐标 wi=[xi, 

yi, 0]，并飞向用户群的中心点，为附近用户提供计算服务。
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当无人机为一定数量的用户群完成计算服务后，无人机将

返回起始点，此时视为无人机完成一轮任务。最大训练幕数

M = 3 000 次，每幕循环无人机最大飞行步数 T = 120 步。

为验证所 提算法性能，本章使用计算机仿真方法对所

提算法进行模拟实验，所用软件环境为 Python 3.7 同时采用

PyTorch 深度学习框架，硬件平台为具有 Intel Core i9-12900H 

2.50 GHz 处理器、NVIDIA RTX 3060 显卡的个人电脑。

2.2  实验结果与分析

本文分别设置 SAC 算法、与 TD3 算法作为所提 SAC-

HER 算法方案的对比方案。

图 2 展示了各方案下的无人机辅助用户通信的飞行轨迹，

其中本文所提 SAC-HER 算法下无人机轨迹平滑程度优于其

余两种对比算法。

图 2  飞行轨迹示意图

表 1 为 100 次重复实验后得出的平均用户能耗与无人机

的平均飞行轨迹长度。

表 1  实验结果

优化方案 用户能耗 /J 飞行轨迹长度 /m

base 12.43 —

SAC-HER 10.17 765

SAC 10.82 769

TD3 10.65 822

表 1 数据表明，采用强化学习算法优化无人机辅助移动

边缘计算问题能够有效降低用户平均能耗，对比不使用无人

机辅助的 base 方案，采用本文 SAC-HER 算法方案的用户能

耗下降了 1.55 J，可为用户节约至少 12% 的能耗。

图 3 为各算法方案在该三维环境中的平滑处理后奖励收

敛曲线图。本文所提 SAC-HER 算法在总计 3 000 幕的训练

过程中，在 400 左右即达到收敛，且其收敛值高于其余两种

对比方案；SAC 算法与 TD3 算法均在 700 幕左右达到收敛，

且其收敛值均低于所提算法。对比本文所提 SAC-HER 算法

与基础 SAC 算法，所提算法收敛速度更快，而 SAC 算法在

收敛过程中具有明显阶梯性。以上结果表明所提算法能够有

效提升无人机对环境探索与开发能力，进而提高算法收敛性。

图 3  收敛曲线图

此外，在 3 种算法均能够有效控制无人机躲避环境中的

障碍物，表明基于强化学习的无人机优化算法能够有效解决

无人机辅助移动边缘计算时的避障问题。而本文所提 SAC-

HER 算法无人机飞行轨迹长度最短，证明所提算法能够有效

控制无人机选择更为优秀的路线躲避障碍物。

3  结论

为解决无人机在障碍环境下的辅助移动通信问题，本

文提出了一种基于深度强化学习的无人机导航及资源优化策

略。该方法通过引入分层式经验回放机制，以提高无人机在

训练过程中获得经验的利用效率。实验表明所提算法具有优

秀的收敛性能。该方法能够在解决无人机在辅助障碍环境下

的导航问题的同时，对用户平均能耗进行显著优化。
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