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摘　要: 无人机 (unmanned aerial vehicle, UAV)搭载边缘服务器构成移动边缘服务器, 可以在一些基站难以部署的

场景下为用户设备 (user equipment, UE)提供计算服务, 借助深度强化学习对智能体进行训练, 能够在连续复杂的

状态空间中制定合理的卸载决策, 将用户产生的计算密集型任务部分卸载至边缘服务器处执行, 提高系统的续航和

响应时间. 但目前的深度强化学习算法所使用的全连接神经网络无法较好地处理 UAV辅助移动边缘计算 (mobile
edge computing, MEC)场景下的时间序列数据, 算法的智能体训练效率低, 决策性能差. 针对上述问题, 本文以最小

化 UAV 辅助 MEC 系统总时延为目标, 提出了一种基于长短期记忆网络的双延迟深度确定性策略梯度算法 (twin
delayed deep deterministic policy gradient algorithm based on long short term memory, LSTM-TD3). 利用 LSTM改进

TD3算法的 Actor-Critic网络结构, 将网络划分成 3部分: 包含 LSTM的记忆提取单元, 当前特征提取单元, 以及感

知整合单元; 并在改进了经验池中的样本数据, 定义了历史数据, 使记忆提取单元能够得到更好的训练效果. 仿真结

果表明, 与 AC算法、DQN算法和 DDPG算法相比, LSTM-TD3算法在以系统最小总时延为目标对卸载策略进行

优化时具有最好的性能.

关键词: 移动边缘计算; 无人机; 深度强化学习; 计算卸载

引用格式:  徐飞,赵前奔,杨雪.基于 TD3的无人机计算卸载算法.计算机系统应用,2025,34(2):37–48. http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9755.html

UAV Computation Offloading Algorithm Based on TD3
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Abstract: Unmanned aerial vehicle (UAV) is equipped with an edge server to constitute a mobile edge server. It can
provide computing services for user equipment (UE) in some scenarios where base stations are difficult to deploy. With
the help of deep reinforcement learning to train the intelligent body, it can formulate reasonable offloading decisions in a

continuous and complex state space. It can also offload partial computing-intensive missions produced by users to edge

servers for execution, thus improving the working and responding time of the system. However, at the moment, the fully
connected neural networks used by the deep reinforcement learning algorithm are unable to handle the time-series data in
the scenarios of UAV-assisted mobile edge computing (MEC). In addition, the training efficiency of the algorithm is low,

and the decision-making performance is poor. To address the above problems, this study proposes a twin delayed deep

deterministic policy gradient algorithm based on long short term memory (LSTM-TD3), using LSTM to improve the
Actor-Critic network structure of the TD3 algorithm. In this way, the network is divided into three parts: the memory
extraction unit containing LSTM, the current feature extraction unit, and the perceptual integration unit. Besides, the

sample data in the experience pool are improved, and the historical data are defined, which provides the memory

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
2025,34(2):37−48 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009755] [CSTR: 32024.14.csa.009755] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 咸阳市科技局重点研发计划 (2023ZDYF-NY-0019); 西安市碑林区科技计划 (GX2137)
收稿时间: 2024-07-25; 修改时间: 2024-08-20; 采用时间: 2024-08-29; csa在线出版时间: 2024-11-15
CNKI网络首发时间: 2024-11-18

Special Issue 专论•综述 37

mailto:503223597@qq.com
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9755.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9755.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9755.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9755.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9755.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9755.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9755.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009755
https://cstr.cn/32024.14.csa.009755
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


extraction unit with a better training effect. Simulation results show that, compared with the AC algorithm, the DQN

algorithm, and the DDPG algorithm, the LSTM-TD3 algorithm has the best performance when optimizing the offloading

strategy with the minimum total delay of the system as the target.
Key words: mobile edge computing (MEC); unmanned aerial vehicle (UAV); deep reinforcement learning; computation
offloading

随着移动互联网技术的更新迭代和用户需求的多

元化发展, 越来越多的物联网设备被部署到网络中, 大
量设备接入无线网络并且依靠在线资源处理各种任务.
物联网设备因其本身的算力有限, 在处理部分任务时

需要借助云计算技术, 通过中央云服务器对任务进行

处理, 然而, 将大量计算任务传输至中央云服务器上处

理时, 往往会因为数据的长距离传输和任务拥堵导致

设备的处理时延和能耗较高. 移动边缘计算的引入可

用于解决上述问题, MEC 通过将边缘服务器部署在离

终端用户更近的边缘端, 利用服务器算力资源为用户

提供计算服务, 有效降低了任务处理延迟和能耗[1]. 但
MEC 服务器位置固定, 无法随时部署, 缺少解决突发

性事务的能力, 无人机 (UAV) 凭借高机动性、易于部

署和快速响应的特点, 通过搭载边缘服务器构成移动

边缘服务器, 辅助 MEC 系统, 在一些地面基站难以部

署的场景中, 为用户设备提供计算服务, 能够有效减少

用户设备与云的频繁通信和任务上传所产生的时延和

能耗[2].
移动边缘计算中的计算卸载技术, 是指用户设备

将一部分或全部计算任务交给边缘服务器处理的技术,
以解决移动设备在资源存储、计算性能及能效等方面

的不足. 在 UAV 辅助移动边缘计算场景下, 移动边缘

服务器根据每个时隙时的用户和环境状态信息, 由系

统给定的评价指标优化计算卸载决策, 从而为地面移

动终端提供计算服务, 合理的计算卸载策略能够极大

的提高移动边缘计算系统的性能, 是MEC的关键技术

之一. 因此如何根据当前环境状态, 设计合适的算法优

化计算卸载策略 ,  是当前移动边缘计算卸载领域的

重点.
深度强化学习将深度学习和强化学习相结合, 利

用深度神经网络拟合强化学习的价值函数和策略函数,
使智能体能够从连续复杂的状态空间中实时提取可用

于训练的特征信息, 从而实现对卸载策略的动态优化

调整, 因此当前无人机辅助移动边缘计算卸载领域的

研究热点主要集中于利用深度强化学习算法对卸载策

略进行优化. 本文考虑在单 UAV 对多地面终端场景

下, 利用提出的 LSTM-TD3 算法对智能体进行训练,
以最小化移动边缘计算系统的总计算时延为目标优化

计算卸载策略. 

1   相关工作

在现有的文献中, 有许多关于 UAV辅助移动MEC
中的计算卸载方面的研究工作. 这些文献按照采样的

算法可以分为基于传统算法的计算卸载研究和基于深

度强化学习的计算卸载研究.
基于传统算法的计算卸载研究中, Wang 等人[3]考

虑到 UAV 的移动轨迹可能对移动卸载产生负面影响,
在考虑移动轨迹和计算资源分配的情况下研究卸载问

题, 他们以用户效用最大化为目标, 将非线性分式规划

(NFP) 和逐次凸逼近 (SCA) 相结合, 提出了一种近似

最优算法. Liu 等人[4]构建了多 UAV 辅助的 MEC 系

统, 考虑了计算效率和能量消耗, 提出了一个计算效率

最大化问题. 他们对用户关联和 UAV的轨迹调度进行

联合优化. 由于问题的非凸性和变量间的耦合性, 提出

了一种双环结构迭代优化算法来寻找最优解.
UAV 辅助通信系统中, 对于通信条件的时变性、

任务卸载问题的非凸性, 传统算法并不能被很好地解

决, 同时, 广泛用于学习和优化无人机辅助 MEC 系统

各种问题的机器学习算法需要提供足够的数据样本,
这对于决策问题是不现实的[5].

相比之下, DRL 可以从实际环境中动态采集并学

习数据样本, 能够很好地解决这一决策问题. 文献[6]针
对动态 ICV (intelligent connected vehicle) 环境中的顺

序决策问题, 提出一种新的基于分布式 DRL的 P-D3QN
方法, 该方法使用优先级体验回放策略和对偶双深度

Q网络 (D3QN)算法来有效地解决最优任务卸载策略.
文献[7]针对无人机有限的计算资源和特定任务的数据

依赖性对智能体训练效率的影响, 开发了一种基于饱
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和训练 SAC 的无人机辅助依赖感知计算卸载算法

(STS-UDCO). STS-UDCO 学习 CO 策略的熵和值, 以
有效地近似最优解, STS-UDCO 中提出的自适应饱和

训练规则根据当前拟合状态动态控制临界点的更新频

率, 以提高训练稳定性. 文献[8]以在最大可容忍延迟和

计算限制的情况下最大限度地降低系统能耗为目标,
为了解决此类混合整数非线性规划 (MINLP) 问题, 提
出一种结合逐次凸近似 (SCA)的深度强化学习 (DRL)
算法, 以寻求低复杂度的接近最优解. 具体而言, 通过

DRL 获得二进制服务分配和连续任务拆分, 而通过

SCA 依次联合优化轨迹规划和资源调度, 以加快收敛

速度. 文献[9]提出了 DRL-UCTO 算法, 使用两个带权

值的深度神经网络, 分别称为主网络和目标网络, 代替

原 Q-learning 算法中的 Q-table, 解决了 Q-learning 算

法无法在高维动作空间中使用的问题. 文献[10]建立了

多目标马尔可夫决策过程 (MOMDP) 模型, 将强化学

习的标量奖励扩展为向量奖励, 分别对应延迟和能耗,
同时将双深度 Q 网络 (double DQN) 和对偶深度网络

(dueling deep Q network) 相结合, 解决了 DQN 中过高

估值的问题. 文献[11]以最小化系统总时延和能耗加权

和为目标, 在 TD3 的基础上, 设计了一种用于将连续

动作空间转换为离散动作空间的动作转换算法, 此外,
为了以非迭代的方式求解公式问题, 设计了一种有效

的启发式算法. 文献[12]针对移动边缘计算中的多用户

协同任务卸载场景 ,  利用双向长短期记忆网络

(bidirectional long short-term memory network, Bi-LSTM)
提取状态向量动态时序依赖关系的特征信息, 结合强

化学习方法建立高维状态与动作之间的关系映射, 并
设计了一种动态优先级协同采样算法, 用于提高多智

能体的协同性.
从上述相关文献可以看出, 目前基于深度强化学

习的计算卸载研究中, 仍存在一些可以优化的问题.
(1) 深度强化学习中的全连接神经网络无法较好

处理无人机辅助移动边缘计算场景下的时间序列数据.
单无人机对多地面终端场景下, 移动边缘服务器在连

续时隙中采集到的样本数据具有时间序列特性, 但目

前的深度强化学习算法大多仅使用全连接神经网络来

近似值函数, 无法较好地处理此类数据, 因此面对复杂

场景下的无人机计算卸载问题, 传统的深度强化学习

算法无法较好的对智能体进行训练以获取最优的计算

卸载策略, 导致系统的总时延较高.

(2) 在智能体的训练过程中, 现有的深度强化学

习算法对时间序列数据时训练效率低, 收敛性能差.
针对深度强化学习的全连接神经网络无法处理时间

序列数据的问题, 已有部分文献进行了研究, 例如前

文提到的文献[12]引入了 LSTM 网络来处理时间序

列数据, 但问题在于, 目前大多数算法但未能提出较

为合理的网络结构, 只是较为简单地将 LSTM网络插

入到原有的 Actor-Critic网络中, 在面对单 UAV对多

地面终端场景下的复杂环境时, 高维的历史数据的引

入将导致数据维度和数据量大幅增加 , 简单地插入

LSTM网络会导致较高的计算和训练成本, 降低算法

的训练效率, 从而降低智能体在处理系统总计算时延

方面的性能.
针对上述提到的现有文献中所存在的不足, 本文

主要工作内容和创新点如下.
(1) 针对单 UAV 对多终端用户场景, 综合考虑环

境阻碍、系统能量约束等条件, 构建双层系统模型, 包
括通信模型、计算模型和约束模型, 以最小化系统总

任务处理时延为目标, 优化 UAV的计算卸载策略.
(2) 针对上述计算卸载场景建立马尔可夫决策过

程 (Markov decision process, MDP), 考虑到 TD3 的全

连接网络结构无法较好地处理时间序列数据的问题,
提出了一种基于 LSTM的双延迟深度确定性策略梯度

算法 (LSTM-TD3) 求解上述马尔可夫决策过程, 该算

法利用 LSTM对 TD3算法的 Actor-Critic网络结构进

行了改进, 将 Actor 和 Critic 网络划分成 3 部分, 分别

为: 包含 LSTM 的记忆提取单元, 当前特征提取单元,
以及感知整合单元; 并在经验池中增加了历史数据, 使
记忆提取单元能够得到更好的训练效果; 同时改进了

经验池, 在经验池存储的样本数据中增加了历史数据,
使算法网络能够得到更好的训练效果.

(3) 将本文提出的算法与不同的深度强化学习算

法进行仿真实验对比, 实验结果表明, 本文算法相较于

目前所提出的 DRL算法, 如 DDPG、AC、DQN, 在不

同环境参数和通信条件下具有更好的性能表现. 

2   系统框架

为了对比分析 LSTM-TD3 算法在单无人机对多

终端场景下的性能, 本文搭建了一个 MEC 仿真环境,
该仿真环境包含智能体、地面用户、环境和经验池

4个模块.
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(1) 用户

即地面终端设备, 包含移动模型, 在每个时隙, 用
户根据移动模型在一定范围内移动, 并和移动边缘服

务器建立通信, 随机产生要卸载至移动边缘服务器上

的计算密集型任务.
(2) 智能体

无人机搭载边缘服务器, 构成移动边缘服务器作

为系统的智能体, 包含通信模型, 计算卸载模型和移动

模型, 在每个时隙内, 移动边缘服务器通过移动模型在

一定范围内移动, 通过通信模型与地面用户建立连接,
并通过计算模型计算当前卸载任务的总时延和能耗,
利用上述模型收集状态信息, 奖励值和策略信息, 作为

训练智能体网络的数据样本.
(3) 环境

本文定义了一系列环境参数, 包括带宽, 信道增益,
噪声功率, 上行链路传输功率、UAV 质量、边缘服务

器 CPU转数等, 来模拟单无人机对多地面终端的计算

卸载场景.
(4) 经验池

存储移动边缘服务器在连续时隙内采集到的样本

数据, 用于后续对智能体神经网络的训练.
系统框架具体如图 1所示, 在时隙 T 时刻, 智能体

根据状态空间 S, 基于当前环境状态 s(t), 根据 Actor网
络选取动作 a(t), 对环境进行探索, 在探索和训练的过

程中, 马尔可夫决策过程对智能体的状态、动作和奖

励进行了定义和约束, 在此基础上, 智能体通过系统模

型中定义的移动模型, 通信模型, 计算模型等模型, 对
每个时隙内的能耗时延进行计算, 并及时更新马尔可

夫决策过程所定义的状态、动作和奖励函数, 从而实

现对智能体的训练.
  

经验池

环境
(状态参数)

S(t)

用户

移动模型

通信模型
Actor 网络

Critic 网络

计算卸载
模型

移动模型

智能体

通信、卸载

A(t)

R(t)
 

图 1    系统框架

根据系统框架, 为实现强化学习对智能体的训练

过程, 本文第 3 节对系统模型和马尔可夫决策过程进

行了定义, 并对提出的算法进行了详细介绍. 

3   系统模型

本文提出的单无人机对多地面终端的移动边缘计

算系统模型如图 2 所示 .  系统包含搭载边缘服务器

的单无人机, 以及多个地面终端用户. 无人机在执行计

算卸载任务时, 悬停在固定高度的平面, 为地面用户提

供服务, 用户可将计算密集型任务部分卸载至边缘服

务器.
  

移动边缘服务器

传输链路

UAV 移动轨迹

地面用户

 
图 2    单 UAV系统模型

 

单无人机系统灵活性高, 易于部署, 可在固定高度

的一定范围内灵活移动, 及时为服务范围内的地面终

端用户提高计算服务, 地面终端用户通过将计算密集

型任务部分卸载至无人机搭载的边缘服务器中进行计

算, 能够极大的提高自身的续航和系统的计算时延, 从
而显著提高地面终端用户的任务响应时间. 

3.1   通信模型

在整个 UAV 提供算力服务的过程中, 将通信周期

T 划分为 I 个时隙, 以向所有终端提供服务. 由于用户设

备 (UE) 会在区域范围内以较低时速进行随机运动, 对
于每个时隙, 无人机的运动分为飞行和悬停两部分, 当
UAV 在固定位置悬停时, 会与其中一个终端建立通信

连接. 终端用户可选择将计算任务部分卸载至 UAV 搭

载的边缘服务器上执行, 剩下的任务则在本地执行.
无人机在离地 H 的高度平面中执行飞行和计算卸

载任务, 时隙 i∈{1, 2, …, I}内, 无人机的起始坐标和终

点坐标分别为 q(i)=[x(i), y(i)]T∈R2×1 和 q(i+1)=[x(i+1),
y(i+1)]T∈R2×1, UEk∈{1, 2, …, K}的坐标为 Pk(i)=[xk(i),
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yk(i)]
T∈R2×1.
无人机与第 k 个 UE的信道增益可表示为:

gk(i) = α0d−2
k (i) =

α0

||q(i+1)− pk(i)||2+H2 (1)

其中, α0 为参考距离 d=1 m处的信道增益, dk(i)为无人

机与 UEk 之间的欧氏距离. 由于障碍物的阻塞, 根据香

农公式, 无线传输速率为:

rk(i) = Blog2

(
1+

Pupgk(i)
σ2+ fk(i)PNLOS

)
(2)

其中, B 为通信带宽, Pup 为上行链路 UE 的发射功率,
σ2 为噪声功率, PNLOS 为传输损耗, fk(i)为第 i 时段 UAV
与 UEk 之间是否存在阻塞 (0 为无阻塞, 1 为阻塞) 的
指标. 

3.2   用户移动模型

地面移动用户只能在长为 L, 宽为 W 的地面范围

内移动. 地面移动用户 k∈K 的水平坐标表示为 pk=[xk,
yk]

T. 在下一个时隙, 地面用户移动到了新的位置 p(i):

p(i+1) = [xk(i+1),yk(i+1)]T (3) xk(i+1) = xk(i)+due,k cosβ(i)

yk(i+1) = yk(i)+due,k sinβ(i)
(4)

其中, due,k=tue·θue, tue∈[0,tmax], 角度 θue∈[0, 2π], 地面用

户的速度为固定值 vue. 

3.3   计算模型

系统在每个时隙内采用部分卸载策略. Rk∈[0, 1]为
任务卸载比 ,1–Rk 为本地执行任务 .  在时隙 i 时 ,  第
k 个 UE的本地任务时延表示为:

tlocal,k(i) =
(1−Rk(i))Dk(i)s

f ue
(5)

其中, Dk(i) 为第 k 个 UE 的任务大小, s 表示处理每个

单位字节所需的 CPU周期, fue 为 UE算力. UAV在每

个时隙的起始位置为 q(i+1):

q(i+1) = [x(i+1),y(i+1)]T (6) x(i+1) = x(i)+ v(i)tfly cosβ(i)

y(i+1) = y(i)+ v(i)tfly sinβ(i)
(7)

在速度 v(i)∈[0, vmax]和角度 β(i)∈[0, 2π]条件下. 当
前此飞行所消耗的能量可以表示为:

Efly(i) = ϕ||v(i)||2 (8)

其中, ϕ=0.5Muavtfly, M 为无人机的载荷相关参数, tfly

为 UAV 飞行时间. 在 MEC 系统中, 通常忽略服务器

所提供的十分微小的计算结果[13]. 因此可忽略下行链

路所带来的传输延迟, 系统的处理时延分为两部分. 首
先是传输时延:

ttr,k(i) =
Rk(i)Dk(i)

rk(i)
(9)

其次是服务器上的计算时延, 可以表示为:

tuav,k(i) =
Rk(i)Dk(i)s

f uav
(10)

其中, fuav 为服务器 CPU 的计算频率. 同时在时隙 i
内,也可将任务卸载给服务器的耗能分为两部分, 用于

传输的能耗, 以及用于计算的能耗. 在 MEC 服务器上

进行计算时, 其功耗可表示为:

Puav,k(i) = k f 3
uav (11)

则MEC服务器在时隙 i 的能耗为:

Euav,k(i) = Puav,k(i)tuav,k(i) = k f 2
uavRk(i)Dk(i)s (12)

 

3.4   问题约束

基于上述模型, 本文提出了 UAV 辅助 MEC 系统

的优化问题. 本文的目标是最小化所有终端的最大处

理延迟, 为了更有效地利用有限的计算资源, 我们采用

联合优化策略, 考虑了用户调度、无人机机动性以及

系统内资源分配. 具体而言, 我们要解决的优化问题可

以表示为:

P1 : min
I∑

i=1

K∑
k=1

αk(i)max
{

tlocal,k(i)
tuav,k(i)+ ttr,k(i)

}
C1 : αk(i) ∈ {0,1}

C2 :
K∑

k=1

αk(i)

C3 : Rk(i) = (0,1)
C4 : q(i) ∈ {x(i),y(i) | x(i) ∈ [0,L],y(i) ∈ [0,W]}
C5 : pn(i) ∈ {lxn(i),yn(i) | xn(i) ∈ [0,L],yn(i) ∈ [0,W]}
C6 : fk(i) = {0,1}

C7 :
I∑

i=1

(
Efk(i)+Euav,n(i)+Etr;n(i)

)
⩽ Eb

C8 :
I∑

i=1

K∑
k=1

αk(i)Dk(i) = D

(13)

其中, C1和 C2能够保证时隙 i 中, UAV只为一个用户

提供计算卸载服务. C3 为任务卸载比范围约束. C4 和
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C5 为 UAV 和 UE 的活动范围约束. C6 表示时隙 i 内
无人机与终端之间无线信道的阻塞. C7 为 UAV 的电

池容量约束. C8表示整个时段内的总计算任务量. 

3.5   单无人机马尔可夫决策模型

本文将问题构建为MDP以应用 DRL解决.

(1) 状态空间

状态空间包括无人机的状态、UE 的状态及其相

应的环境参数, 可定义为:

si=

Ebattery(i),q(i),
K∑

k=1

pk(i),Dremain(i),
K∑

k=1

Dk(i),
K∑

k=1

fk(i)


(14)

Ebattery(i) 为 i 时隙内的电池容量, q(i) 为无人机的

位置信息, pk(i) 表示第 i 个时隙内第 n 个 UE 的位置,
Dremain(i) 为总任务余量, Dk(i) 表示 UEk 在第 i 个时隙

随机生成的任务大小, fk(i) 表示 UEk 的信号是否被障

碍物阻塞.
(2) 动作空间

Agent收集状态信息, 在第 i 个时隙中选择需要服

务的 UEk、无人机的飞行角度、无人机的飞行速度、

任务卸载率等动作. 动作 ai 表示为:

ai =
(
k(i),β(i),v(i),Rk(i)|i ∈ [1,K]

)
(15)

值得注意的是, LSTM-TD3 中的 Actor 网络输出

连续的动作. k(i)∈[0, K]代表 UAV 在当前时隙内选择

的 UE 编号, 将其值离散化, 即 k(i)=0, 则 k'=1; 如果

k(i)≠0, 则 k'=⌈k(i)⌉, 其中, ⌈·⌉表示向上取整. β(i)∈[0,
2π], v(i)∈[0, vmax], 表示无人机的动作可应用于连续的

动作空间.

(3) 奖励函数

本文的目标是在式 (11) 的约束下, 通过最小化时

延来最大化奖励函数:

ri = r(si,ai) = −τdelay(i) (16)

在时隙 i 时的处理时延如下:

τdelay(i) =
K∑

k=1

αk(i)max
 tlocal,k(i),

tuav,k(i)+ ttr,k(i)

 (17)

如果 k=k', 则 αk(i)=1; 否则 αk(i)=0. 利用 LSTM-

TD3算法, 可以找到使 Q值最大化的动作. 系统的长期

平均报酬可以用 Bellman方程表示为:

Qµ(si,ai) = Eµ[r(si,ai)+γQµ(si+1,µ(si+1))] (18)
 

4   LSTM-TD3任务卸载算法

基于上述 MDP 的构建, 提出 LSTM-TD3 任务卸

载算法, 利用 LSTM 对 TD3 的 Actor-Critic 网络进行

改进. 

4.1   LSTM 网络

复杂场景下的无人机辅助 MEC 系统所收集到的

样本数据具有时间序列特性, 在连续时隙下, 历史状态

和决策会对当前无人机的探索产生影响, 进而影响下

一时隙无人机的状态和决策, 如果能从历史数据中获

取经验, 智能体在当前状态下将会做出更好的决策, 然
而传统 DRL 算法中的全连接神经网络结构不能较好

的处理时间序列数据, 面对此类数据时训练效率低, 训
练效果差, 因此需要对算法的网络结构进行改进优化.

长短期记忆网络 (LSTM) 利用门结构对信息进行

了选择性输入, 增加了细胞状态, 直接传递和更新原始

细胞状态信息, 从而更好地捕捉和处理时间序列数据

中的长期依赖关系[14]. 因此, 面对无人机探索环境时收

集到的一系列时间相关性数据, LSTM 能够通过提取

并保留之前时隙中的历史数据特征信息, 使算法智能

体具备记忆功能, 智能体的 Actor-Critic网络能够从样

本数据的学习训练中积累历史经验, 以保证在当前状

态下做出更加合理的决策.
LSTM 的引入不仅能够提高算法对智能体的训练

效率, 合理的决策也能降低系统的计算时延和能耗. 同
时无人机在探索环境的过程中收集到的大量样本数据,
也能满足 LSTM 需要大量训练数据的特点, 因此可利

用 LSTM对 TD3算法的网络结构进行改进, 从而解决

上述提到的时间序列问题. 

4.2   基于 LSTM 的改进的 TD3 算法

(1) 改进的经验池样本

hl
t

hl
t

算法对经验池中的样本数据进行了改进, 新增了

历史数据, 改进的样本数据定义为 ( , st, at, rt, st+1, ft),

其中, ft 代表在执行动作 at 后是否到达终止状态,  为

t 时隙时, 长度为 l 的历史数据:

hl
t =

{
st−l,at−l, · · · , st−1,at−1, if l, t ⩾ 1
s0, a0, otherwise (19)

s0 a0

hl
t

hl
t

其中,  ,  为零值虚拟向量, 其维度与正常的状态向

量和动作向量保持一致. 当历史数据的长度 l≥1时, 历
史数据 为 l 组 (st, at)组成的数据对集合, 否则历史数

据 为零值虚拟向量.
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(2) 改进的 LSTM-TD3网络框架

本文提出的 LSTM-TD3 算法引入了 LSTM 网络

对 Actor和 Critic网络框架进行了改进, 提出的记忆提

取层可以对历史数据进行处理, 从而提取对 Actor 和
Critic网络有益的历史特征信息.

(a) Critic网络框架

Critic网络可以看作是由记忆提取 Qme 单元, 当前

特征提取 Qcf 单元和感知整合 Qpi 单元所构成的复合

函数, 结构如图 3所示.
  

FC LSTM FC

FC

Data

FC FC

ht
l=(st−l, at−l,

...,st−1, at−1)

(st, at)

Qme

Qcf Qpi

: Concatenate : ReLU activation

FC : 全连接层 : Linear activation

Q(st, at, h
l
t)

 
图 3    Critic网络框架

 

Q(st,at,hl
t) = Qme ·Qcf ·Qpi

= Qpi(Qme(hl
t)⊙Qcf(st,at)) (20)

hl
t其中, ⊙代表链接操作, Qme 是记忆提取网络, 其以数据

为输入, 利用 LSTM网络层提取历史数据中的特征信息.
Qcf 是基于当前观测值的当前特征提取网络, 以当

前状态 st 和动作 at 为输入, 提取当前状态和动作的特

征信息.
(b) Actor网络框架

Actor 网络同样也可以看作是由记忆提取 πme 单

元, 当前特征提 πcf 单元和感知整合 πpi 单元所构成的

复合函数:

π(ot,hl
t) = π

me ·πcf ·πpi = πpi(πme(hl
t)⊙πcf(ot)) (21)

hl
t其中, πme 是基于历史数据 的记忆提取网络, 其利用

LSTM 对输入的历史数据进行特征提取, 网络结构与

Critic的 Qme 单元相似.
πcf 是基于当前观测值的当前特征提取网络, 以当

前状态 st 和动作 at 为输入, 提取当前状态和动作的特

征信息.

hl
t

hl
t

hl
t

hl
t

hl
t hl

t

网络框架如图 4 所示, 对于 Actor 网络, 在进行数

据处理时, 记忆提取单元 πme 利用 LSTM 对历史数据

进行处理, 提取特征信息 Mπt, 当前特征提取单元

πcf 对当前状态 st 和动作 at 进行处理, 提取特征信息

Cπt, 两个特征提取单元得到的特征信息 Mπt 和 Cπt 相链

接作为感知整合单元 πpi 的输入, 得到最终动作 π(ot,
); 对于 Critic网络, 记忆提取单元 Qme 利用 LSTM对

历史数据 进行处理, 提取特征信息 MQt, 当前特征提

取单 Qcf 对当前状态 st 和 Actor 网络得到的动作 π(ot,
)进行处理, 提取特征信息 CQt, 两个特征提取单元得

到的特征信息 MQt 和 CQt 相链接作为感知整合单元

Qpi 的输入, 得到最终的 Q值 Q(st, π(ot,  ),  ).
 
 

FC LSTM FC

FC

Data

FC FC

ht
l=(st−l, at−l,

...,st−1, at−1)

st

at=π(st, hlt)

FC LSTM FC

FC

FC FCht
l=(st−l, at−l,

...

Qme

Qcf

Q(st, at, h
l
t)

st

Actor

Critic

: Concatenate : ReLU activation

FC : 全连接层 : Linear activation

, st−1, at−1)

πme

πcf πpi

Qpi

 
图 4    LSTM-TD3算法的网络框架

 

(3) LSTM-TD3算法框架

本文采用 TD3 算法对 Actor 和 Critic 网络框架进

行训练优化, 算法包含一套 Actor网络, 包含当前 Actor Q′c

网络 π 和目标 Actor 网络 π'; 两套 Critic 网络, 每套

Critic 网络包含一个当前 Critic 网络 Qc 和目标 Critic
网络 .
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(a) Critic网络优化

对于 Critic网络, 每套 Critic网络 Qc∈{1, 2}通过最

小化当前网络 Qc 和目标 Q 值 Qta 的均方误差来对网

络参数进行更新优化:

min
θQc

E{(hl
t ,st ,at ,st+1, ft)i}

N
i=1

(Qc−Qta)2 (22)

Q′c

目标 Q 值 Qta 由目标 Actor 网络 π'和目标 Critic
网络 共同决定, 且在双 Critic网络中, 选取 Q值较小

的 Critic 网络进行目标 Q 值的计算, 有助于避免 Q 函

数中的过高估计问题, 具体公式如下:

Qta = rt +γ× (1− ft)×min
c=1,2

Q′c(st+1,a′,hl
t+1) (23)

π′c hl
t+1其中, a'为 Actor 网络 在状态 st+1 和历史数据 下

得到的目标动作:

a′ = π′(st+1,hl
t+1)+ε, ε ∼ clip(N(0,σ),−c,c) (24)

hl
t+1其中, ε 为动作噪声,  是状态 st+1 之前的历史数据,

为 l 组 (st, at)所组成的数据集合, 其定义为:

hl
t+1 = (hl

t − (st−1,at−1))∪ (st,at) (25)

(b) Actor网络优化

Actor 网络以最大化当前 Critic 网络的预测 Q 值

来对目标对策略参数进行优化, 其中网络 Q 可以是两

套 Critic当前网络中的任意一个:

max
θπ

E{(hl
t ,st)i}

N
i=1

Q(st,π(st,hl
t),h

l
t) (26)

本文利用 LSTM 网络来改进 TD3 算法的 Actor
和 Critic神经网络, LSTM可以更好地处理连续时间场

景下的时间序列特性数据, 从而使 Agent 能够更好地

进行训练和决策.
同时, LSTM-TD3 算法采取了软更新的策略对目

标网络参数进行更新, 更新方式如下:

θQ
′ ← θQ+ (1−τ)θQ′ (27)

θπ
′ ← θπ+ (1−τ)θπ′ (28)

具体流程如算法 1.

算法 1. LSTM-TD3算法

输入: 迭代数 K, 样本长度 N, 学习率 αc 和 αa, 折扣因子 γ.
输出: 无人机飞行角度 β(i), 任务卸载率 Rk(i), 服务的 UEk.

θQ1 θQ1 θπ

θ
Q′1←θQ1 θ

Q′2←θQ2 θπ
′←θπ

hl
1

1) 初始化: Critic网络参数 和 , Actor网络参数 , 目标网络参

数 ,  和 , 环境状态 s1=env.reset(), 初始化历

史数据 ←0和经验池 D
2) for t=1 to T do

/* 探索阶段 */
st

at=π
π
θ
(st ,hl

t+ε,ε∼N(0,σ))

3) 　当前 Actor通过当前状态 选取动作

　　　　　　 
at4) 　根据动作 , 通过通信模型、移动模型和计算模型, 得到新的状

态, 由式 (15)获得奖励值 Rt

5)　 st+1, Rt, dt=env.step(at)
hl

t6)　 (st, at, Rt, st+1,  , dt)存入经验池 D
7)　 　 if d then
8)　　　 重置环境状态 st+1=env.reset()

hl
t9)　　　 重置历史数据 +1←0

10)　　else
/* 更新历史数据 */

hl
t+1 hl

t11)　　　  =( (st–l, at–l))∪(st, at)
12)　　end
/* 训练阶段 */

{(
st ,at ,Rt ,st+1,hl

t ,dt
)
i

}N

i=1

13)　从经验池中随机抽取 N 条训练样本

　　　　　　  from D

14)　由式 (22)优化 Critic网络参数

15)　由式 (26)优化 Actor网络参数

16)　由式 (27)、式 (28)更新目标网络参数
 

5   仿真实验和结果分析 

5.1   仿真实验说明

根据本文构建的 MEC 仿真环境对无人机辅助

MEC 计算卸载进行仿真, 仿真环境为 Python 3.7 和

TensorFlow 2.0, 实验场景基于 gym 仿真平台实现, 利
用 gym 搭建仿真的无人机环境, 模拟无人机辅助智能

机器人进行任务卸载的应用.
(1) 参数设置

在无人机辅助的 MEC 系统中, 考虑一个 2D 正方

形区域, 大小为 W×W=100×100 m2, 无人机的飞行高度

固定在 h=100 m. 无人机的水平最大覆盖半径为 5 m.
无人机的总质量定义为 Muav=9.65 kg. 整个时间段定义

为 T=400 s, 且被均匀划分为 I=40个时隙. 无人机的最

大时速定义为 Vmax=13 m/s, 其中在每时隙无人机的飞

行时间为 tfly=1 s. 传输带宽被设置为 B=5 MHz. 噪声

功率设置为 σ2=−100 dB. 我们设定用户的传输功率为

Pup=0.1 W, 无人机的电池容量为 b=500 KJ, 无人机处

理每单位字节周期 s=[500, 1000] cycles/bit. 具体参数

表如表 1.
对于 UAV 携带的边缘服务器的参数按照 Jetson

Xavier NX进行设置, 具体参数如表 2.
(2) 仿真实验设计

本文仿真实验设计的无人机计算卸载过程分为两

个阶段: 探索阶段和训练阶段.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 2 期

44 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

表 1    仿真实验数据参数
 

参数 说明 数值

M UE数量 4
Muav UAV质量 9.65 kg

I 时隙数 40
Bu 带宽 5 MHz

PNLOS 传输损耗 −100 dB
Eb UAV总能量 500 KJ
fue UE算力 0.6 GHz
fuav UAV算力 1.6 GHz
T 运行周期 400 s

vmax UAV最大飞行速度 13 m/s
α0 信道增益 −50 dB
σ2

接收噪声 −100 dB
Pup UE传输功率 0.1 W
s CPU转数 [500, 1000] cycle/bit

 
  

表 2    移动边缘服务器参数
 

参数 数值

型号 Jetson Xavier NX
重量 0.3 kg
CPU NVIDIA ARMv8.2 64 bit @ 1.6 GHz
显存 8 GB DDR4, NVIDIA Volta GPU @ 1100 MHz

存储容量 128 GB
 

(a) 探索阶段

1) 每个时隙, 地面终端用户会根据移动模型, 由
式 (3)、式 (4), 在一定的范围内进行移动, 并随机产生

计算密集型任务.
2) 每个时隙, 无人机都会根据地面终端用户的状

态与任务量、自身的状态和约束、仿真环境的环境参

数与 gym 仿真的环境 env 进行交互, 得到当前的动作

空间和下一时隙的状态, 作为训练样本存入经验池:
(b) 训练阶段

当经验池达到最大存储容量后, 无人机根据经验

池中的样本数据, 对智能体进行训练, 更新网络参数. 

5.2   对比算法分析及评价指标

(1) 对比算法

1) DQN: DQN算法是一种将 Q_learning通过神经

网络近似值函数的一种方法[15].
2) TD3: 基础的 TD3算法[16].
3) DDPG算法: DDPG算法是一种无模型 (model-

free) 的强化学习算法, 其可以在连续动作空间中学习

策略. 该算法由策略函数和 Q值函数组成. 策略函数作

为 Actor 产生动作. Q 值函数作为 Critic 去评估 Actor
的表现并且指导其后续的动作[17].

4) Actor-Critic算法: Actor-Critic算法是一种强化

学习中的策略梯度 (policy gradient)算法. Actor主要负

责制定动作策略, 它根据当前状态选择一个动作, 并接

收环境的奖励信号. 而 Critic则负责评估该行为策略的

好坏, 它基于环境状态和实际奖励信号对该行为策略

进行评估, 并给出一个状态值函数或者优势函数的估

计结果, 用于指导 Actor的更新[18,19].
(2) 评价指标

不同条件下的系统总时延大小:

τdelay(i) =
K∑

k=1

αk(i)max
 tlocal,k(i),

tuav,k(i)+ ttr,k(i)

 (29)
 

5.3   仿真结果分析

图 5对 AC网络的学习率进行了比较分析, 从图 5
可以看出, 在合理的学习率下, 随着训练回合数的增加,
系统总奖励会越来越大, 并最终收敛. 这是因为在训练

过程中, Actor和 Critic网络会调整自己的网络参数, 以
获得最优策略. 随着训练步数增加, LSTM-TD3算法在

不同学习率下的系统的总时延逐渐降低, 当学习率为

0.1时, 系统总时延反而难于收敛, 相反, 当学习率过低

时 (取值为 0.000  1), 算法收敛速度较慢, 大约在训练

400 步后达到收敛. 因此结合这一实际情况, 本文在剩

余的仿真实验中将 Actor和 Critic学习率设置为 0.001.
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图 5    不同学习率下的 LSTM-TD3算法性能

 

图 6 对算法的折扣因子进行了比较分析, 折扣因

子同样会对算法的训练效果产生较大影响, 折扣因子

反映了移动边缘服务器在进行决策时对未来情况的考

量, 当折扣因子为 0时, 代表智能体只关注当前决策所

得到的及时奖励, 折扣因子越大, 代表智能体越注重长

远的考虑, 未来奖励的影响越大, 由图 6 可知, 算法在

折扣因子为 0.9 时, 性能最好, 因此本文在剩余的仿真

实验中将算法的折扣因子设为 0.9.
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图 6    不同折扣因子下的 LSTM-TD3算法性能

 

图 7对比分析了不同长度的历史数据对算法性能

产生的影响, 分别将历史数据的长度设置为 0, 1, 5 和

10, 算法中的历史数据用于对算法网络中的记忆提取

单元进行训练, 同时也会对当前决策产生影响, 历史数

据越长, 代表网络能从历史决策中提取并保留更多信

息, 但同时也会增加网络的训练成本和决策的执行成

本, 由对比分析可得到, 历史数据的长度设置为 5 时,
算法的性能最好.
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图 7    不同长度的历史数据下 LSTM-TD3算法性能

 

为验证 LSTM-TD3 算法的性能, 本文将设计的

LSTM-TD3算法与另外 4种算法 (AC、DQN、DDPG、
TD3) 在相同的实验场景下进行对比分析. 图 8 表明在

计算任务量 50 MB 的条件下, 系统总时延在不同算法

下, 随着迭代次数增加的表现情况. 由图 8可知, Actor-
Critic 算法难以收敛, 是因为 Actor-Critic 算法网络结

构中的两套网络是同步更新的, 因此会出现难以收敛

的情况, DQN有着同样的情况. 另外 3种算法中, 由于

DDPG, TD3和 LSTM-TD3具有双网络结构, 因此能有

效规避这个问题. 从结果看, LSTM-TD3 的收敛性更

好, 该算法下系统的时延性能更好.
本文将计算任务卸载时延作为算法的评价指标,

对包括本文算法在内的 5种算法性能进行了对比分析.
图 9、图 10为不同任务量和终端数的条件下各算法的

总计算时延. 由图 9、图 10可知, 其他条件相同的情况

下, LSTM-TD3 算法的时延性能优于其他 3 种算法.
AC算法和 DQN算法由于算法输出动作的取值范围差

异较大, 因此随着终端数和任务大小的增加, 波动较大,
DDPG, TD3和 LSTM-TD3算法波动较小, 且逐渐趋于

平稳, 可知本文的 LSTM-TD3算法性能最好.
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图 8    不同算法优化系统总时延的性能对比
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图 9    不同终端数量下各算法总时延

 

实验同时研究了终端用户的算力对计算卸载时延

的影响, 图 11测试了不同终端算力对算法时延性能的

影响. 可以发现, 对于本文提出的 LSTM-TD3 算法, 终
端算力越高, 其对应的任务处理时延越小. 另一方面,
从图 12中能看出, 在不同终端算力条件下, LSTM-TD3
的性能最好.

通过上述各个实验的仿真对比分析, 可知本文提

出的算法相较于其他 4种常见的 DRL算法, 具有更好
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的收敛和鲁棒性. 因此, 本文提出的 LSTM-TD3 算法

在对系统的计算卸载策略进行优化后, 相较于其他算

法会有更小的最大总处理时延, 性能更好.
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图 10    不同任务量下各算法总时延
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图 11    不同终端算力下 LSTM-TD3的总时延
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图 12    不同终端算力下各算法的总时延

  

6   结语

本文研究了面向多地面终端用户的单无人机计算

任务卸载问题. 提出了基于长短期记忆网络的双延时

确定策略梯度算法 (LSTM-TD3), 利用 LSTM对 Actor-
Critic网络结构进行了优化, 使智能体能够从历史数据

提取特征信息, 能够好的处理时间序列数据. 对本文算

法进行了对比仿真时延以验证算法的可行性. 对多个

评价指标进行了实验, 与另外 4 种基线算法进行比较

分析, 验证了 LSTM-TD3 算法在系统时延方面的优越

性. 未来的研究将着重于研究多 UAV等复杂环境下的

移动边缘计算任务卸载问题.
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