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空中节点辅助的海事依赖性任务卸载与三维轨迹联合优化方法
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摘 要：针对海上移动边缘网络中用户移动性强、任务依赖关系复杂及空中辅助节点（AAN, aerial auxiliary 

node）轨迹规划受限等问题，提出一种基于用户移动感知的空海协同任务卸载方法。通过构建由用户层、AAN

层和边缘层组成的空海协同计算架构，建立以最小化系统平均成本（时延与能耗）为目标的优化模型，综合考虑

任务间依赖关系、资源分配约束及 AAN 三维空间位移安全限制。创新性地提出基于 K-means 的动态用户集群划

分机制，周期性地根据移动设备位置更新集群归属关系，确保 AAN 高效跟踪动态用户；设计异构多智能体深度

强化学习框架（TD3-HAO, twin delayed deep deterministic policy gradient based heterogeneous agent offloading）算

法，实现依赖性子任务卸载决策、计算资源分配与 AAN 三维飞行轨迹的联合优化。仿真结果表明，相较于本地

算法、深度确定性策略梯度（DDPG, deep deterministic policy gradient）算法等基准算法，所提方案在移动设备数

量增至 25 时仍能维持平均系统成本较最优解偏差小于 3%，时延降低 16.94%~38.34%，有效解决传统方法中忽略

任务依赖性和节点同质性导致的资源利用率低下问题，为空海协同边缘计算提供理论支撑。
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Abstract: To address the challenges of user mobility, task dependency, and restricted aerial trajectory planning in maritime 

mobile edge computing, a user mobility-aware air-sea collaborative task offloading framework was proposed. A three-tier 

computing architecture comprising user equipment, aerial auxiliary nodes (AAN), and the edge layer was established, formu‐

lating a multi-objective optimization model that minimizes system costs (latency and energy consumption) while considering 

task dependencies, resource allocation constraints, and AAN 3D spatial safety requirements. A dynamic K-means-based user 

clustering mechanism that periodically updates mobile device (MD)-AAN associations according to real-time mobility pat‐

terns was proposed; a twin-delayed deep deterministic policy gradient based heterogeneous agent offloading (TD3-HAO) al‐

gorithm was designed,enabling joint optimization of dependent sub-task offloading, resource allocation, and 3D AAN trajec‐

tory planning through heterogeneous multi-agent coordination. Simulation results demonstrate superior performance over 
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baseline methods,such as the local algorithm and the deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm,maintaining less 

than 3% deviation from optimal solutions when scaling to 25 MDs, with 16.94%~38.34% latency reduction. The proposed 

solution effectively resolves the resource underutilization caused by ignoring task dependencies and agent homogeneity in 

existing approaches, providing theoretical guidance for air-sea integrated edge computing systems.

Key words: maritime mobile edge computing, aerial auxiliary nodes, dependent task offloading, 3D trajectory planning, 

heterogeneous multi-agent deep reinforcement learning

0　引言

随着全球海洋经济的蓬勃发展，海洋资源的科

学开发与可持续利用已成为推动国家经济高质量发

展的战略要务[1]。《中华人民共和国国民经济和社会

发展第十四个五年规划和 2035 年远景目标纲要》

明确提出，要着力拓展蓝色经济空间，深化陆海统

筹发展，加快推进海洋经济高质量发展，全面建设

海洋强国[2]。在此战略指引下，国家正积极推进新

一代海洋信息系统建设，重点加强海洋立体观测监

测网络、海洋大数据中心等新型基础设施建设，全

面提升海洋信息综合服务能力，为海洋经济的稳健

前行、海洋生态环境的有效保护、海洋权益的坚实

维护筑牢根基，助力海洋事业全方位、多层次、高

质量发展[3]。在此背景下，海事依赖性任务的卸载

问题显得尤为重要。船舶定位与导航任务需要依次

执行多个子任务，如传感器校准、姿态估计等，这

些子任务之间存在严格的依赖关系，必须按照特定

的顺序执行，且对实时性和可靠性要求极高，任何

计算错误或任务执行偏差都可能威胁船舶航行安

全。海上协同搜救任务需要快速组织多艘船只、无

人机等进行协同搜救，实时处理大量的传感器数

据，并根据数据进行快速决策和任务分配，同时，

各个搜救节点之间需要高效协同，确保搜救行动

的高效性和准确性。海洋环境监测任务则需要通

过部署在海洋中的传感器网络，实时监测海洋环境

参数，这些传感器采集的数据需要经过预处理、数

据融合和分析等步骤，最终生成环境监测报告，任

务之间存在依赖关系，且对数据的实时性和准确

性要求极高。这些海事依赖性任务与传统陆地任务

存在本质区别。海洋环境比陆地环境更加复杂和

动态，通信基础设施稀疏，信号传播受海水、天气

等因素的影响显著，导致通信链路不稳定。海事任

务的依赖性更强，任务之间的执行顺序和数据传递

关系更为严格。海洋网络的开放性使其更容易受网

络攻击和数据泄露的威胁，任务的安全性和隐私

性要求更高。海洋信息系统中的资源更加异构，包

括海上基站、无人机、浮标等多种类型的节点，需

要更复杂的资源分配策略。因此，本文针对海事依

赖性任务的卸载问题展开研究，具有重要的现实

意义。

海洋信息系统集成了环境监测、数据采集、信

息传输及智能应用等核心功能[4]。随着海洋资源开

发、利用的深入推进，海洋信息系统借助物联网、

边缘计算、数字孪生、人工智能等前沿技术，显著

增强了人类对海洋环境的感知能力和资源利用效

率，为实现海洋开发从近海向深远海、从粗放型向

智能化的转变提供了技术保障[5]。当前，海洋信息

系统已形成“空-天-岸-海-潜”立体化架构，通

过高空无人机、低轨卫星、岸基雷达、海上浮标、

水下传感器等多层次节点的协同组网，构建起广域

覆盖的海洋移动通信网络[6]，不仅为海上作业、海

洋科研、应急救援等传统领域提供了高效、可靠的

通信保障和信息化支撑，还为智能航运、深海采

矿、极地科考等新兴应用场景奠定了技术基础[7]。

移动边缘计算技术通过将计算能力下沉至网络

边缘，为破解海洋资源受限难题提供了创新性解决

方案[8]。海洋信息系统通过在海上平台、海上基站

等边缘节点部署轻量化服务器，为海事超可靠应用

程序（MUA, maritime ultra-reliable application）提

供近端计算和存储资源，显著降低了传输时延与带

宽压力。同时，针对海上节点资源受限的问题，高

效的任务卸载与资源分配方案进一步优化了系统性

能[9-10]。通过任务卸载技术，本地海洋移动设备

（MD, mobile device）可将计算密集型任务卸载至

算力更强的边缘服务器进行处理，并结合网络状态

与任务需求动态分配计算资源，从而保障MUA的

高效执行[11]。

由于海洋环境中通信基础设施部署的高难度与

动态性，静态边缘服务器的适用性受限[12]。相比之
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下，在空中辅助节点（AAN, aerial auxiliary node）

上部署边缘服务器能够通过灵活的机动性快速响应

任务需求[13]，凭借广域覆盖能力填补通信盲区，并

通过动态调整节点位置优化通信链路与计算资源的

整体利用效率[14]。

然而，MUA的复杂性导致其任务间存在严格

的顺序和依赖关系[15]。在海洋环境监测与应急响应

等海事应用中，以海上溢油事故处理为例：首先，

无人机或浮标传感器必须完成特定区域的海况与污

染数据采集，作为整个流程的初始任务；其次，污

染扩散模拟与等级评估严格依赖初始任务输出的原

始数据；最后，清理方案或航行警告指令的生成与

下发必须在污染扩散模拟与评估任务完成后才能触

发，这构成了一种控制依赖。若不加区分地将所有

任务均卸载至远端云服务器或边缘节点执行，初始

任务采集的大规模原始环境数据需要跨网络域传

输，产生显著带宽消耗和通信时延[16]。若模拟评估

卸载到处理能力不足的边缘节点或经历高延迟网络

传输，其完成时间将大幅延长，进而阻塞指令生成

任务的启动，甚至延误救援或污染控制时机。因

此，需要根据任务特性、依赖关系及网络状态动态

优化卸载策略，最大化边缘资源利用率[17]。本算法

针对依赖性任务特性，采用卸载策略动态调整机

制：对数据依赖任务，强制其卸载至同一AAN集

群内，利用三维轨迹优化维持高带宽链路以规避跨

节点传输开销；对控制依赖任务，基于任务关键路

径识别提升资源分配优先级，并协同优化AAN悬

停位置以压缩端到端时延。

此外，MUA对任务计算的低时延和高可靠性

提出了严格的要求。任何计算错误或任务执行偏差

都可能引发严重后果，如威胁船舶航行安全、导致

军事预警信息延误，甚至造成海上搜救任务失

败[18]。与通常在封闭、受监管的国境内运行的陆地

网络不同，海洋网络需要在高度开放的海洋环境中

运行，这种环境不仅面临着复杂的自然条件和人为

干扰，还缺乏有效的监管机制[19]。海洋环境的高开

放性使其极易成为网络攻击的目标，攻击者可能利

用数据窃取、恶意代码注入、中间人攻击等手段，

破坏任务的完整性和真实性[20]。

2016年，欧洲电信标准化协会将移动边缘计算

扩展为多接入边缘计算（MEC, multi-access edge 

computing），其研究范围从单一的移动网络扩展到

多种接入技术（如固定宽带和Wi-Fi）的异构组网

模式[21-22]。近年来，人工智能在MEC领域取得了显

著进展。尤其深度强化学习（DRL, deep reinforce‐

ment learning）通过将深度学习的感知能力与强化

学习（RL, reinforcement learning）的决策能力相结

合，使智能体能够在与环境的交互中自主学习最优

策略[23]。

文献[24-25]提出的基于DRL的卸载算法性能

表现优异，但其均采用集中式决策机制，一旦中心控

制器发生故障，将导致整个系统崩溃[24-25]。文献[26]

的多智能体深度强化学习（MADRL, multi-agent deep 

reinforcement learning）算法凭借更高的灵活性、可

扩展性与环境适应性，能够更好地应对复杂任务与

动态环境变化，但是对于应用程序的依赖性任务欠

缺考虑[26]。

针对空海协同海事计算卸载研究的主要成果如

下。文献 [27]构建了双层无人机-移动边缘计算

（UAV-MEC, unmanned aerial vehicle-mobile edge 

computing）架构，利用深度Q网络（DQN, deep Q-

network）和深度确定性策略梯度（DDPG, deep de‐

terministic policy gradient）算法分别优化顶层无人

机轨迹与虚拟机配置以降低时延[27]；文献[28]提出

空海混合多接入边缘计算方案，将联合优化问题分

解为卸载决策、传输时间与计算速率分配子问题求

解[28]；文献[29]设计基于双延迟深度确定性策略梯

度（TD3, twin delayed deep deterministic policy gra‐

dient）算法的空海一体化安全架构，联合优化任务

划分、时隙分配与功率控制[29]；文献[30]开发改进

TD3与状态归一化算法结合的延迟感知策略，优化

无人机轨迹与资源分配[30]。

现有研究存在如下局限：依赖性任务卸载研究

匮乏，多数工作假设子任务相互独立；忽略用户移

动性导致AAN无法动态跟踪目标；假设无人机在

固定高度平面运动，导致碰撞风险增加且难以适应

复杂地形；MADRL算法采用同质智能体，难以生

成个性化策略。

本文聚焦AAN辅助的海事应用卸载场景，针对

资源管理、能耗优化及动态轨迹规划等挑战，提出

一种联合计算资源分配、传输功率分配和AAN三维

飞行轨迹优化的依赖性任务卸载策略，以最小化系

统平均成本（时延与能耗）。具体方法包括：基于

K-means算法周期性更新MD与AAN连接关系，通
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过精确跟踪MD与AAN的机动性，实时调整卸载决

策，避免能耗与时延增加[31]；采用TD3算法（双评

论家（Critic）网络与延迟策略更新机制）解决高维

动作空间问题，提升训练稳定性与收敛性，实现依

赖性任务卸载、资源分配及AAN轨迹的联合优化；

建立以最小化任务完成时间、能耗及AAN自身能耗

为目标的数学优化模型，约束条件包括资源分配、

最大时延/能耗及AAN安全位移。仿真实验表明，

所提出的TD3-HAO算法能有效应对海上环境不确

定性，相比基准方法显著提升计算卸载性能。

1　相关工作

1.1　空海协同移动边缘卸载系统

空海协同海上边缘卸载系统模型如图 1所示，

本文研究的海洋网络任务卸载系统包含用户层、空

中辅助层和边缘层3层结构。空中辅助层包括无人

机、无人飞艇和平流层气球等空中辅助节点。用户

层节点、空中辅助节点和边缘层节点的集合分别表

示为D ={ 1, 2, ⋯, d, ⋯, D }、U ={ 1, 2, ⋯, u, ⋯, U }

和 s。用户层节点在运行过程中不断产生海事应用，

其中的依赖性任务有3种计算模式：在应用层节点

本地计算、传输到AAN服务器计算或者传输到边

缘层节点服务器计算。假设AAN的总服务时间为

T，每间隔Tr进行一次MD集群划分。将T分成N个

时隙，表示为N = { 1, 2, ⋯, n, ⋯, N }。将 AAN 服

务的用户划分为U个集群，表示为{C1, C2, ⋯, Cu, 

⋯, CU}。集群 CU中的每个 MD 只由 AANu提供服

务。AANu指接入与接纳节点单元，是网络中负责

移动设备的接入控制和服务接纳管理的功能实体。

即任务卸载时，MD只能和与其直接相连的AAN

进行通信，每个AAN服务器仅为每个用户层分配

一个对应的核心资源。

1.2　移动模型

AAN 辅助卸载的另一大挑战是用户的高速

移动。

与架构稳定、连通性好的陆地移动通信网络不

同，海洋范围广、网络节点移动性强且在地理上分

布极其不均，网络拓扑动态随机变化，架构稳定性

差。陆地蜂窝网络基站部署密集，分布方式复杂，

需要考虑建筑遮挡、路侧反射等不可预测的多径效

应；而海洋场景空旷开阔，缺乏固定反射体，海洋

气象、水文特性、岛屿分布等宏观因素对链路的影

响虽存在，却呈现可统计的平滑特征，使得海上无

线链路的路径衰减更易于建模。因此，海洋信道在

整体复杂度上显著低于陆地城市环境，为后续轨

迹-卸载联合优化提供了简化的信道条件。

忽略用户的移动性会导致无人机失去对用户的

跟踪、服务功能以及宝贵的机动性，成为一个临时

图1　空海协同海上边缘卸载系统模型
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的固定基站。因此，本文考虑一个动态环境，基于

用户的机动性信息设计无人机的飞行轨迹和计算卸

载策略。在三维笛卡尔坐标系中，假设目标移动设

备 MDd 的位置坐标为 Ld(n) = [ xd(n) , yd(n) , 0]T
，

AANu的位置坐标为 Lu(n) = [ xu(n) , yu(n) , hu(n) ]T
，

其中 hu(n)为飞行高度。根据高斯-马尔可夫（GM, 

Gauss-Markov）移动模型[32]，假定用户的移动速度

和角度与时间相关，并将其建模为GM随机过程。

在第0时隙为用户分配一个初始的速度和方向，之

后在每个时隙 n，通过更新速度和方向表示用户的

运动过程。

空中节点移动示意如图2所示，本文使用移动

向 量 描 述 AANu 的 速 度 和 飞 行 方 向 : vu(n) =

(vu(n) , θ yaw
u , θ cli

u )[33]。其中 θ yaw
u 为偏航角，θ cli

u 为在水

平面上的航向角。AANu在任意时隙n的位置表示为

xu(n) = xu(n - 1) + νu(n) τ sin θ di
u (n ) cos θ yaw

u (n )  (1)

yu(n) = yu(n - 1) + νu(n) τ sin θ cli
u (n ) sin θ yaw

u (n )  (2)

hu(n) = hu(n - 1) + νu(n) τ cos θ cli
u (n) (3)

其中， xu(n)、 yu(n)表示在二维水平面上的位置

坐标。

1.3　计算模型

时隙为n时，用户本地处理器的可用时间、任

务在本地执行的开始时间和任务在本地执行的完成

时间分别为ATloc
d, i (n )、STloc

d, i (n ) 和 FTloc
d, i (n )；用户 d

到 AANu的上行信道可用时间、任务上行传输的

开始时间和任务上行传输的完成时间分别为

ATd - u
d, i (n )、STd - u

d, i (n ) 和 FTd - u
d, i (n )；AANu的服务器

可用时间、任务在服务器执行的开始时间和任务在

服务器执行的完成时间分别为 ATu
d, i (n )、STu

d, i (n )

和 FTu
d, i (n )；AANu到 MMECs（移动微云服务器，

即搭载了小型化边缘计算模块的无人机节点）的上

行信道可用时间、任务上行传输的开始时间和任务

上行传输的完成时间分别为 ATu - s
d, i (n )、STu - s

d, i (n )

和 FTu - s
d, i (n )；边缘层MMEC主机的可用时间、任

务在边缘服务器执行的开始时间和任务在边缘服务

器执行的完成时间分别为 ATs
d, i (n )、STs

d, i (n ) 和

FTs
d, i (n )。

1) 本地计算模型

若在时隙 n，MD选择在本地计算任务，则本

地执行完成时间 td,i表示为

FTloc
d, i (n ) =

1
A

max
td, j ∈ pre ( td, i )

FTloc
d, j (n ) +

max ( )ATloc
d, i (n ), max

td, j ∈ pre ( td, i )
( )FTloc

d, j (n ), FTu
d, j (n ), FTs

d, j (n )

(4)

其中，pre(td, i)表示在 td, i之前所有任务的集合，A表

示有向边的集合。

任务本地执行时没有传输能耗，因此 td,i 的本

地执行能耗E loc
d, i 表示为

E loc
d, i = ρ ( f loc )3T loc

d, i (5)

其中，T loc
d, i 表示本地处理器的计算时间，f loc表示本

地处理器的CPU时钟速率，ρ是与芯片结构有关的

能耗系数。

2) 空中辅助节点计算模型

任务由MDd到AANu上行传输的完成时间为

FTd - u
d, i (n) =

1
A

max
td, j ∈ pre ( td, i )

FTd - u
d, j (n ) +

max ( )ATd - u
d, i ( )n , max

td, j ∈ pre ( )td, i

( )FTloc
d, j( )n , FTu

d, j( )n , FTs
d, j( )n

(6)

由 MDd 到 AANu 上行链路传输所消耗的能量

E d - u
d, i (n)表示为

E d - u
d, i (n) = P ul

d, i(n)T d - u
d, i (n) (7)

其中，P ul
d, i(n)表示任务 t 被上传（卸载）的概率，

T d - u
d, i (n)表示完成任务 t的持续时间。

若任务的目标服务器为与其直接相连的服务

器，即u’=u，则AAN服务器计算的完成时间为

FTu
d, i(n) = max ( )ATu

d, i( )n , FTd - u
d, i ( )n +

1
A

max
td, j ∈ pre ( td, i )

FTu
d, j(n)

(8)

图2　空中节点移动示意
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其中， td, i 在 AANu 服务器的计算时间为 T u
d, j(n), 

f u
d, i (n ) 表示 AAN 服务器用于计算 td, i 的 CPU 时钟

速率。

若 u’≠u，任务 td, i需先由 AANu传输至 AANu’ ，

任务 td,i在u’的计算完成时间为

FTu
d, i(n) = STu

d, i(n) + T u - u′
d, i (n) + T u

d, i(n) (9)

任务 td,i在AANu的计算能耗为

E u
d, i(n) = ρ ( f u

d, i(n) ) 3

T u
d, i(n) (10)

3) 边缘层节点计算模型

与卸载到 AAN 类似，时隙 n 任务由 AANu到

MMEC节点 s的上行传输完成时间为

FTu - s
d, i (n ) = (1 +

1
A

) max
td, j ∈ pre ( td, i )

FTu - s
d, j (n ) (11)

由AANu到边缘节点S的传输能耗为

E u - s
d, i (n) = P u - s

d, i (n)T u - s
d, i (n) (12)

1.4　系统优化目标

本文建立了时延和能耗双目标优化模型。时延

目标 Td (n)是MDd所有任务的最大完成时间，即本

地计算完成时间、AAN计算完成时间、MMEC服

务器计算完成时间中的最大值。能耗Ed(n)考虑了

MDd任务的本地计算能耗和上行传输能耗。MDd的

总时延Td (n)和总能耗Ed (n)分别表示为

Td (n ) = max
i ∈ I

{FTloc
d, i (n ), FTu

d, i (n ), FTs
d, i (n )}  (13)

Ed (n ) =∑
i ∈ I

é

ë
êêêê

ù

û
úúúúβ loc

d, i ( )n E loc
d, i ( )n +∑

u ∈ U
 β u

d, i( )n E d - u
d, i ( )n   (14)

其中，β表示二进制决策变量，E d - u
d, i (n)表示任务 td, i

从MD上传到AAN的传输能耗。

AANu的总能耗表示为

Eu(n) = é
ë
êêêêβ s

d, i( )n E u - s
d, i ( )n + ∫

0

n

P fly
u ( )t dt +

β u
d, i( )n ( )E u

d, i( )n + E u - u′
d, i ( )n ù

û
úúúú (15)

其中，E u - s
d, i (n)表示任务 td,i从AANu传输到边缘服务

器 s的能耗，E u
d, i(n)表示任务在AAN服务器上执行

的计算能耗，E u - u′
d, i (n)表示任务在AAN之间传输的

能耗。

为了同时优化时延和能耗双目标，定义平均系

统成本J(n)为

J (n) =
1
U∑u ∈ UEu( )n +

1
D∑d ∈ D( )λTd( )n + ( )1 - λ Ed( )n (16)

其中，权重因子 λ被引入以实现时延和能耗之间的

权衡。

本文以最小化总体系统成本为目标，在最大功

率约束、空间约束、能耗约束和时间约束下，对卸

载决策 β、资源分配决策F、AAN的发射功率P和

飞行策略V进行了优化。因此，优化问题可表示为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

min
β, F, P, V

J (n ) =
1
D∑d ∈ D( )λTd (n ) + (1 - λ ) Ed (n ) +

    
1
U∑u ∈ UEu (n )

  s.t. C1:Td (n ) ≤ T max
d , Ed (n ) ≤ E max

d , ∀d

     C2:0 ≤ hu (n ) ≤ hmax, ∀u

     C3:0 ≤ νu (n ) ≤ νmax
u , ∀u

     C4:
1
τ ( )νu( )n + 1 - νu( )n ≤ amax, ∀u

  (17)

其中，T max
d 与E max

d 分别表示MDd的最大可容忍时延

和能耗，E max
u 表示 AANu 的电池容量，hmax 表示

AAN最大飞行高度。约束C1表示任务处理时延和

能耗不能超过其最大容忍限度。约束C2为AAN的

空间约束。约束C3-C4为AAN的移动约束，即移

动速度和加速度分别小于其最大可承受阈值 vmax和

amax，任意两个AAN之间保持至少 zmin的距离以避

免碰撞。

2　基于TD3的异构智能体空海协同边缘卸

载优化方法

2.1　基于K-means的上限感知用户集群划分方法

在MD集群划分过程中，MMEC服务器观测到

所有 MD 的位置坐标集合可以表示为 L (n) =

{L1(n) , L2(n) , ⋯, Ld(n) , ⋯, LD(n)}，故将其作为输

入值，集群划分的结果作为输出值通过信道广播的

方式传输给所有MD。

首先，从MD位置坐标集合中随机抽取U个位

置坐标，并初始化每个集群Cu的质心，即向量均值

μu =
∑
d ∈ Cu

ld

|Cu|
(18)

其次，将每个MD分配到最近的集群，并重新

计算每个集群的质心。算法迭代这一过程，直到所

有集群的质心不再改变。

最后，MD根据互相之间的空间距离被划分为

若干个内部紧密连接的集合，并且每个AAN不会

超出其数量上限。基于定期的聚类更新，系统能够

在不同的MD移动路径上及时调整计算和通信卸载
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任务的分配，使得每个AAN的资源得到最大化利

用，同时避免了过度拥塞和资源浪费。总的来说，

这种MD聚类策略在高速移动的场景中能显著提高

通信系统的响应速度和稳定性。

2.2　基于CNN的入侵检测分类器搭建

异构多智能体协同优化框架如图3所示。

首先，MD任务卸载智能体负责为MUA制定

卸载决策。其次，AAN资源分配智能体控制其计

算资源和发射功率。最后，AAN轨迹规划智能体控

制AAN的飞行速度和角度，以规划其飞行轨迹。

整个任务的卸载过程可以建模为MDP。所有智能

体的集合表示为K = { 1, 2, ⋯, D + 2U }。3种智能

体的状态空间、动作空间和奖励函数如下。

1) 状态空间

MD任务卸载智能体的状态空间包括自身状态

和 AAN 状态，此时 AAN 需要对 MD 开放访问权

限。在时隙n，MDd的状态表示为

s1
d (n ) = {Ld (n ), Lu (n ), td, i (n ), Cu (n ), ∀u ∈ U}  (19)

其中，Ld (n)和 Lu(n)分别为 MD 和 AAN 的位置

坐标，td, i(n)为该时隙所需要进行决策的任务信息，

Cu(n)为用户集群信息。

AAN资源分配智能体需要在MD任务卸载智

能体给出的卸载动作的基础上进行决策，因此其在

时隙n的状态 s2
u(n)表示为

s2
u(n) = {Ld( )n , Lu( )n , td, i( )n , a1

d( )n ,∀d ∈ D, u ∈ U}
(20)

其中，a1
d(n)为该时隙的MD任务卸载动作。AAN

轨迹规划智能体与AAN资源分配智能体部署位置

相同，状态共享。

2) 动作空间

在时隙n，MD任务卸载智能体d的动作空间为

a1
d(n) = {β loc

d, i ( )n , β u
d, i( )n , β s

d, i( )n } (21)

AAN资源分配智能体接收MD的卸载请求后，

为其分配计算资源和发射功率，其动作空间a2
u(n)为

a2
u(n) = {f u

d, i( )n , f s
d, i( )n , P u - u′

d, i ( )n , P u - s
d, i ( )n } (22)

其中，f u
d, i(n)表示AANu为来自移动设备d的任务 td, i

所分配的CPU计算资源，f s
d, i(n)表示边缘服务器 s为

任务 td, i所分配的CPU计算资源。

AAN轨迹规划智能体通过优化飞行速度和角

度控制AAN的飞行轨迹，其动作空间a3
u(n)为

a3
u(n) = {vu( )n , θ yaw

u , θ cli
u } (23)

3) 奖励函数

MD卸载决策的性能评估会受与其存在协作关

系的AAN的影响，因此制定奖励函数时综合考虑

了MD本身的时延、能耗和目标AAN的能耗

r 1
d (n ) = -( )λTd (n ) + (1 - λ ) Ed (n ) + Eu′ (n ) + F (n )

(24)

其中，F(n)为惩罚函数。引入惩罚函数的目的是在

任务计算时间、能耗以及AAN飞行能耗超出最大

值时给予负面反馈，以促使其选择更优的卸载策

略，具体表示为

F (n ) =
χF

τ t

( max (T max
d - Td (n ), 0 ) +

                max (E max
d - Ed (n ), 0) +

                max (E max
u - Eu (n ), 0)

(25)

其中，χF为惩罚系数，max (T max
d - Td (n ), 0 )为时延

违约惩罚项，max (E max
d - Ed (n ), 0)为MD能耗违约

惩罚项，max (E max
u - Eu (n ), 0)为AAN能耗违约惩

罚项。

类似地，制定AAN资源分配智能体的奖励函

数时，综合考虑自身的能耗以及其集群内所有MD

的任务执行能耗和时延，具体表示为

r 2
u (n) = - 1

||Cu

∑
d ∈ Cu

 ( λTd( )n + F ( )n +

)( )1 - λ Ed( )n - Eu(n)
(26)

其中，∑
d ∈ Cu

Td( )n 为集群内所有MD的任务总时延之

和，F (n)为 AAN 资源分配智能体的惩罚函数，

图3　异构多智能体协同优化框架
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∑
d ∈ Cu

( )1 - λ Ed(n)为集群内所有MD的总能耗之和。

与前两个智能体不同，AAN轨迹规划智能体

的目标是选择最佳的飞行轨迹，以最大限度地减少

AAN和MD之间的距离，从而有效地兼顾集群内

所有的MD，同时最小化飞行能耗。其奖励函数为

r 3
u (n ) = -max ( 1

n∑t = 1

n

( )z u
d ( )t - hu( )t ) -

                τ tνu(n) , ∀d ∈ Cu

(27)

其中，τ t 为时隙长度，νu(n)为AANu在时隙 n的飞

行能耗功率，z u
d (t )为AANu与MDd在时隙 t的三维

欧氏距离，hu(t )为AANu在时隙 t的飞行高度。

2.3　模型融合思路设计

尽管AAN凭借机动性和覆盖优势成为任务卸

载的关键角色，MMEC作为固定部署的高性能节

点，在长时间处理、大数据吞吐及可靠性保障方面

仍具有不可替代的价值。为充分发挥两者协同潜

力，本文在TD3-HAO框架中引入边缘层与辅助节

点的协同决策机制，通过智能体间信息共享动态判

断任务归属。

对于计算密集且依赖链较长的子任务，系统优

先引导其流向边缘层，以利用其稳定的算力资源；

而对时延敏感、轻量级的控制任务，则由AAN就

近处理，缩短响应路径。此外，AAN轨迹规划智

能体在决策飞行路径时，会实时感知边缘层的负载

与可用状态，动态调整悬停位置与任务转发策略，

避免资源冲突。

TD3由一个行动者（Actor）网络、双Critic网

络以及它们对应的目标（Target）网络组成，以

MD任务卸载智能体为例，TD3网络结构及工作流

程如图4所示。

本文的海洋网络卸载场景涉及多个 MD 和

AAN，系统状态复杂多变。MD的移动性、任务生

成的随机性以及AAN的飞行状态变化等因素，使

环境具有高度动态性。为了使智能体更好地理解系

统整体的动态变化规律，制定出更适应复杂环境的

策略，本文使用集中式训练-分布式执行的训练

框架。

智能体中的Actor网络部署在对应的MD和AAN

上。将Actor网络部署在本地可以充分利用本地的

计算资源，实现快速决策，减少与其他设备的通信

开销，并且能够及时响应自身任务需求的变化。

2.3.1　集中式训练流程

1)数据采集与经验存储

在每一个时间步，各个智能体依据自身的

Actor网络生成动作，并在环境中予以执行。执行

动作后，智能体从环境获取相应的奖励以及下一个

观测状态。同时，智能体将此次交互过程中的经验

信息存储至本地的经验回放缓冲区。经过一定数量

时间步的交互，各个智能体将本地经验回放缓冲区

中的部分经验数据上传至边缘层节点。边缘层节点

负责汇总来自所有智能体的经验数据，形成一个全

局的经验数据集，为后续的集中式训练提供数据

支持。

图4　TD3网络结构及工作流程
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2) 样本采样与目标Q值计算

从全局经验数据集中随机抽取一批经验样本，

这些样本将作为网络更新的依据。设采样得到的经

验样本为：sk (n ), ak (n ), rk (n ), sk (n + 1)，其中 k表

示第 k个智能体。对于每个采样得到的经验，计算

其目标Q值。首先，利用下一个观测状态 sk(n+1)通

过Target Actor网络生成目标动作 âk (n + 1)；其次，

将目标动作 âk (n + 1) 分别输入到 Target Critic 1网

络和Target Critic 2网络中，得到两个目标价值估计

值；最后，取两者中较小者作为最终的目标Q值。

3) 网络更新

Critic网络更新：根据计算得到的目标Q值和

采样经验中的实际Q值，使用均方误差损失函数分

别对所有智能体的Critic 1网络和Critic 2网络的参

数进行更新。

Actor 网络更新：在特定的延迟更新频率下，

依据Critic 1网络的梯度信息更新所有智能体的Ac‐

tor网络参数。

Target网络软更新：在完成一定数量的训练步

骤后，对所有智能体的Target Critic 1网络、Target 

Critic 2网络和Target Actor网络进行软更新。

2.3.2　分布式执行流程

在分布式执行阶段，每个智能体根据自身的

Actor网络和当前观测到的局部状态信息，独立生

成动作决策。MD任务卸载智能体基于自身任务需

求、能耗状况以及对AAN资源的有限了解，确定

任务的卸载策略；AAN资源分配智能体依据所服务

MD的请求、自身资源剩余情况以及飞行状态，决

定如何分配发射功率和计算资源，AAN飞行轨迹智

能体则决定如何调整自身飞行策略。尽管智能体在

分布式执行中独立决策，但为实现一定程度的协

作，部分状态信息会在智能体之间进行有限传播。

如AAN可向其所服务的MD广播自身的位置、资源

剩余情况等基本信息，便于MD在作出卸载决策时

考虑AAN的可用性；MD也可向AAN发送自身任

务的紧急程度、数据量大小等信息，辅助AAN更

好地分配资源。这种有限的信息共享机制有助于提

升智能体之间的协作效率，优化系统整体性能。

3　实验与分析

3.1　实验环境及参数设置

本文基于TensorFlow 1.15框架实现了TD3-HAO

算法。实验模拟了一个空中节点辅助的海洋边缘计

算卸载场景，在该仿真场景中，MD将任务卸载到

AAN和海洋环境中的MMEC服务器。水下设备通

过光纤连接到海面浮标进行中继通信[34]。任务卸载

仿真参数设置见表 1。改进的S2S神经网络超参数

设置见表2。

表1　 任务卸载仿真参数设置

参数

Rd - u
d, i /(Mbit·s-1)

Rd - u
d, i /(Mbit·s-1)

fMD/ GHz

fAA/ GHz

fMM/ GHz

hd, i/kB

cd, i /(cycles·s-1)

W/MHz

Pmax
d, i /W

Tmax
d, i /s

Emax
d, i

χF/J

ρ

D

U

r/m

R/m

vmax
u /Knot

vd/Knot

hmax/m

g(s’)

Tr/s

参数描述

MDd到AANu的传输速率

AANu到MMECs的传输速率

MD处理器的CPU时钟速率

AAN服务器的CPU时钟速率

MMEC服务器的CPU时钟速率

发送任务数据大小

执行任务所需CPU周期数

信道带宽

AAN的最大传输功率

每个任务允许的最大时间延迟

每个任务允许的最大能量消耗

惩罚系数

能量模型常数

MD数量

AAN数量

MD通信半径

MMEC服务器通信半径

AAN的最大移动速度

MD移动速度

AAN的最大飞行高度

任务重新计算概率

MD集群划分周期

参数值

7

7

[0.8, 1.2]

[4.5, 6.5]

[0.8, 1.2]

50

[107, 108]

1

1.258

0.5

1

0.5

1.25×10−26

[5, 25]

[2, 6]

250

1 000

30

[15, 20]

200

4%

120

表2　 改进的S2S神经网络超参数设置

参数描述

Actor网络层数

Actor网络隐藏层神经元数

Actor网络隐藏层激活函数

Actor网络输出层激活函数

Critic网络层数

Critic网络隐藏层神经元数

Critic网络隐藏层激活函数

Critic网络输出层激活函数

学习率

经验储存器大小

批次大小

Actor网络层数

Actor网络隐藏层神经元数

Actor网络隐藏层激活函数

Actor网络输出层激活函数

Critic网络层数

Critic网络隐藏层神经元数

Critic网络隐藏层激活函数

Critic网络输出层激活函数

学习率

经验储存器大小

参数值

5

256

ReLU

Softmax

5

256

ReLU

Linear

5 × 10-4

1 000

128

5

256

ReLU

Softmax

5

256

ReLU

Linear

5 × 10-4

1 000
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图 5 展示了 TD3-HAO 算法各智能体的平均

奖励曲线和损失曲线，包括MD任务卸载智能体、

AAN 资源分配智能体和 AAN 轨迹规划智能体的

平均奖励和损失变化情况。由图5可知，TD3-HAO

算法能够在较短的训练时间内有效收敛，且各智

能体的训练过程具有良好的稳定性。图 6~图 8分

别展示了 TD3-HAO 算法 MD 任务卸载智能体在

不同学习率下的奖励曲线、资源分配智能体在不同

学习率下的奖励曲线、轨迹规划智能体在不同学习

率下的奖励曲线。在这些仿真实验中，学习率被设

定为 0.1、0.01和 0.001这 3种不同的值，以探讨学

习率对算法性能的影响。由图6~图8可知，随着学

习率从 0.001增加到 0.01，智能体的收敛性和奖励

值均表现出最佳的效果。此时智能体能够平衡探索

与利用，快速找到合适的策略，从而在较少的训练

回合内实现优化，收敛速度较快且稳定。当学习率

进一步增大至 0.1时，智能体的平均奖励值出现下

降趋势。这是过高的学习率使得智能体的参数更新

过于激进，导致算法无法稳定地收敛，甚至可能陷

入局部最优解。另一方面，当学习率设置过小（如

图5　TD3-HAO算法各智能体的平均奖励曲线和损失曲线
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0.001）时，虽然训练过程中的参数更新较为平稳，

但收敛速度过慢，导致智能体需要更长的训练时间

才能达到较为满意的奖励水平。因此，本文在仿真

设置中选取了0.01作为训练的学习率，以实现较高

的奖励值和较快的收敛速度，保证智能体训练的高

效性和稳定性。

3.2　用户集群划分效果分析

图9展示了用户集群划分算法对平均系统成本

的影响。仿真实验中，设置 3个AAN辅助MD集

群，MD基于GM移动模型运动，集群划分周期设

为Tr=120。在初期服务过程中，两个案例的MD集

群相同，系统的平均成本迅速下降，并趋于一个

稳定的最优状态。然而，在第一次 MD 划分周期

Tr(1)=120结束后，虽然案例2的性能与案例1相似，

甚至在某些情况下略有优势，但在达到峰值后，案

例2的平均系统成本开始逐渐上升。这种现象的出

现是MD的移动距离较小，导致有MD集群划分与

无MD集群划分之间的性能差异不明显。当进入第

二次MD划分周期Tr(2)=240后，两个案例的平均系

统成本差距逐渐加大，且案例1的系统成本表现明

显优于案例 2。实验表明，动态集群划分通过周期

性重构适应MD位置变化，在长期服务中可有效抑

制系统成本增长，验证了其在海洋边缘计算场景中

优化资源效率的关键作用。

3.3　不同算法性能对比

为验证TD3-HAO算法的有效性，本文将其与

以下基准算法进行比较。

1) 本地算法：所有任务都在本地执行，没有任

务被卸载到AAN和MMEC。

2) 随机卸载算法：随机生成决策，任务可在本

地、AAN或者MMEC服务器处理。

3) 行动者-评论家算法：TD3-HAO 中的 TD3

网络架构替换为AC网络，状态空间、动作空间和

奖励函数与TD3-HAO相同。

4) 深度确定性策略梯度（DDPG, deep deter‐

ministic policy gradient）算法：TD3-HAO中的TD3

网络架构替换为DDPG网络，状态空间、动作空间

图6　TD3-HAO算法MD任务卸载智能体在不同学习率下的

奖励曲线

图7　TD3-HAO算法AAN资源分配智能体在不同学习率下的

奖励曲线

图8　TD3-HAO算法AAN轨迹规划智能体在不同学习率下的

奖励曲线

图9　用户集群划分算法对平均系统成本的影响
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和奖励函数与TD3-HAO相同。

5) 枚举算法：通过枚举搜索得到最优卸载策

略。但是，这种方法耗时长，不能满足海洋网络实

际场景的实时性要求。

实验初始的基础测试场景设置由5个MD、3个

AAN和 10个任务构成基础测试场景，MD/AAN计

算能力分别配置为 1 GHz/5 GHz。在每次仿真中，

只改变相应的参数。

图 10展示了不同MD数量下TD3-HAO算法与

基准算法的平均系统成本对比。由图 10可知，当

MD数量从5增至25时，本地算法因本地计算资源

受限，平均系统成本稳定在 3.01~3.15；而 TD3-

HAO始终逼近枚举算法最优解。以MD=15工况为

例，TD3-HAO（2.50）较本地算法（3.01）、随机

卸载算法（2.98）、行动者-评论家算法（2.64）和

DDPG（2.56）分别降低 16.94%、16.11%、5.30%

和 2.34%，验证 3算法在信道资源竞争加剧时的调

度优势。

图11展示了不同任务数量下TD3-HAO算法与

基准算法的平均系统成本对比。由图 11可知，当

任务数从10增至30时，TD3-HAO受任务并行度影

响最小。当任务数为25时，其系统成本（4.60）较

本地算法（7.46）、随机卸载算法（6.11）、行动者-
评论家算法（5.52）和DDPG算法（5.10）分别降

低 38.34%、24.71%、16.67% 和 9.80%，证明算法

能有效缓解并行任务等待时延。

实验表明，TD3-HAO在动态海洋网络环境中

具有以下优势。1) 近似最优性：与枚举算法的理论

最优解偏差稳定在 3%以内；2) 强鲁棒性：MD规

模扩展/任务复杂度增加时，系统成本增幅较基准

算法降低 9.80%~38.34%；3) 实时性优势：决策耗

时较枚举法降低2~3个数量级。

3.4　飞行轨迹仿真结果分析

以包含1个AAN和5个MD的集群为例，图12

展示了基于本文提出的TD3-HAO算法得到的AAN

轨迹以及 MD 的运动轨迹。其中，MD 运动采用

1.2节中定义的GM移动模型，AAN运动遵循AAN

轨迹规划智能体的决策。从整体运动趋势来看，

AAN首先选择降低飞行高度，然后在水平面上逐

渐接近MD。由于奖励函数中距离优化项的影响，

AAN选择以最佳轨迹飞行至MD上方，而非直线

飞往MD上方，从而有效缩短了飞行距离。从图12

可以看出，AAN能够在MD密集区保持服务状态，

并通过移动来尽可能覆盖用户集群内的所有MD 。

仿真结果显示，AAN轨迹规划智能体能够与MD

任务卸载智能体和AAN资源分配智能体相互协作，

提升系统的整体服务质量。图10　不同MD数量下TD3-HAO算法与基准算法的

平均系统成本对比

图11　不同任务数量下TD3-HAO算法与基准算法的

平均系统成本对比

图12　基于本文提出的TD3-HAO算法得到的AAN轨迹

以及MD的运动轨迹
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4　结束语

本文从高层网络入手，重点研究了AAN辅助

的海上计算卸载问题。首先，建立了一个空海协同

的海上移动边缘网络模型，旨在提高海上环境中的

计算卸载效率，在此基础上提出了一个数学优化模

型，目标是最小化任务完成时间、任务完成能耗和

AAN自身的能耗，同时考虑了多重约束条件，包

括资源分配约束、最大时延与能耗约束，以及AAN

安全位移约束；其次，为了有效地调整MD与AAN

之间的连接关系，本文提出了一种基于K-means聚

类算法的上限感知用户集群划分方法，对MD进行

动态集群划分，根据实时变化调整MD与AAN之

间的通信连接；再次，提出了一种基于 DRL 的

TD3-HAO算法，解决了依赖性任务卸载、资源分

配及AAN三维飞行轨迹优化问题；最后，仿真实

验结果表明，与基准方法相比，本文提出的算法能

有效应对海上环境中的不确定性，显著提升计算卸

载的性能。
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