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无人机任务卸载与充电协同优化
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摘　要：在野外恶劣环境应用中，可以使用具有灵活性和便捷性的无人机（UAV），通过无线数据传输辅助携带用

户任务到边缘服务器。然而，UAV飞行平台难以提供长时间的任务卸载服务，大大限制了其应用前景。本文研究

了在移动边缘计算环境中，如何有效整合UAV的任务卸载和充电调度。首先，构建了一个新的应用模型，该模型

协同处理UAV的任务卸载调度和自身充电需求，并在UAV辅助任务卸载应用场景中加入了若干个无线充电平台。

其次，考虑了用户任务的价值和UAV的充电需求，以在时延敏感和能量约束的条件下优化UAV辅助用户设备进

行任务卸载的收益。最后，采用深度强化学习算法，对深度Q网络（DQN）进行调优后形成Fixed DQN算法，以有效

处理模型中的大规模状态动作搜索空间问题。本文以UAV仅作为任务载体并考虑其自主充电需求为前提，通过

在一个半径为3 000 m、含有11个节点的区域验证Fixed DQN算法的可行性；并在不同用户节点数量、充电节点数

量及服务时间条件下，通过与蚁群算法、遗传算法和DQN算法的对比实验评估其性能。实验结果表明：本文提出

的Fixed DQN算法在所有测试条件下均显著优于蚁群算法、遗传算法和DQN算法，特别是在节点数量增加和服务

时间延长的情景中；此外，Fixed DQN算法相对于DQN算法的性能提升突显了深度强化学习在参数调优方面的有

效性。研究结果证实了Fixed DQN算法在解决UAV任务卸载和充电调度问题中的高效性和调参策略的重要性。
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在野外移动边缘计算（MEC）场景中，用户设备

产生的计算密集型任务难以在本地处理，需要卸载

到具有强大性能的边缘服务器[1]。一般情况下，这些

场景或者缺乏预先建设的有线骨干网络，或者网络

信号较差，无法提供稳定的广域无线网络服务。因此，

如何帮助此类MEC场景中的用户设备卸载计算任务

成为亟待解决的问题[2]。无人机（UAV）因其灵活性

和便捷性可以为解决上述问题做出贡献[3–4]。

目前，UAV在MEC任务卸载场景中承担的角色

主要有两种：一是，UAV上搭载边缘服务器，直接就

近为用户提供计算服务 [5]；二是，UAV作为中继器，

负责收集用户任务，再交给地面的边缘服务器进行

处理[6]。第1种方案虽然可以更快地为用户设备提供

服务，但由于边缘服务器的重量较大和能耗较高，

UAV难以搭载这种类型的计算平台进行持续飞行。

第2种方案采用UAV作为任务中继器的方案，在提供

计算服务方面具有多重优势。首先，这种方式显著扩

大了边缘服务器的服务范围，并节省了服务器部署

成本[7]；其次，它实现了原本通信不畅的用户设备与

边缘服务器之间的有效连接，使得用户设备能够执

行更复杂的计算密集型任务。

为了提高安全性，UAV巡航时通常会保持较高

的高度，而进行数据传输时需要下降高度以保证数

据传输率和可靠性。每次上升和下降过程会造成任

务处理时延和UAV能耗的增加[8]，因此，为提高UAV
任务卸载效率，有两个挑战性问题需要解决。
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1）UAV卸载决策问题

UAV的卸载决策对MEC系统的整体效率至关重

要，因为这些决策直接影响系统目标的实现。任务的

价值依赖于其卸载到服务器的及时性，并且通常与

处理时延紧密相关，处理时延越长，任务价值越低[9]。

不适当的卸载决策不仅会增加UAV的飞行时间和能

耗，还可能对MEC环境中的其他用户设备产生不利

影响。因此，为了提高系统的整体任务卸载效率，对

UAV的卸载决策进行优化是必要的[10]。

针对MEC场景下的任务卸载决策问题已有广泛

的研究，Mukherjee等[11]建立了一个经典的MEC计算

卸载应用模型，提出了基于UAV辅助MEC环境为物

联网设备提供计算服务的问题框架，该系统涉及边

缘用户设备、UAV和边缘云之间的交互。各种强化学

习算法被用于解决边缘计算领域的任务卸载优化问

题。在没有用户设备相关先验知识的情况下，Han等[12]

使用了深度强化学习DQN算法解决了系统资源分配

问题，有效降低了系统卸载延迟。Chen等[13]基于深度

蒙特卡洛树搜索算法来学习任务卸载决策轨迹，并

通过最大化奖励来实现能耗最小化的目标。Zhan等[14]

提出了一种基于深度学习的方法来解决时延和能耗

的加权及最小化问题，证明了经过训练的深度神经

网络生成的卸载决策的可行性。

现有大多数研究将UAV视为边缘服务器的承载

平台，但UAV电池有限的电量显著限制了其服务时

长。Hu等[6]首次提出了将UAV作为中继节点以辅助

任务卸载的概念，其中，无人机同时承担MEC服务器

和中继的角色，特别是在处理计算密集型和延迟敏

感任务时，该方法能显著提升性能。Yu等[15]进一步

探讨了在MEC场景下使用UAV作为中继节点提供服

务的概念，但主要关注于寻找UAV部署位置的最佳

解决方案。然而，目前还缺乏关于仅将UAV作为中继

节点进行路径优化以辅助任务卸载的系统性研究。

2）UAV充电决策问题

UAV的体积限制了其电池容量，导致难以长时

间提供任务卸载服务，这制约了其应用潜力。随着无

线充电技术的发展，现代UAV逐渐融入了充电节点，

使其能在电量不足时自主补充电量[16]。然而，充电行

为会消耗UAV的服务时间和飞行路程，因此，在任务

卸载过程中，UAV如何有效选择充电时间、电量及充

电节点，成为一个需要解决的关键问题。Alyassi
等[17]考虑了环境因素和UAV的能耗模型，提出了自

主充电和路径规划策略，以优化长途UAV任务的整

体效率。但该方法仅考虑了续航问题，没有考虑充电

时间对任务效率的影响。Fan等[18]使用DQN方法进行

无人机充电调度，但主要考虑最小化无人机的总行

驶距离作为任务目标。

在前人的研究基础上，本文研究了用户任务时

延敏感及UAV电池电量约束下的UAV充电与任务卸

载协同优化问题。本文提出了UAV辅助边缘计算环

境下的充电协同任务卸载调度模型，以解决时延敏

感和UAV能量约束下的UAV辅助边缘计算任务卸载

的收益最大化问题。本文提出的应用模型，将UAV作

为中继节点，整合了UAV的任务卸载和充电调度模

型。该模型专注于区域用户设备产生的任务卸载调

度，并与协同充电调度相结合。针对该应用模型，本

文构建了马尔可夫决策模型，并提出了一种UAV充

电与任务卸载的协同优化算法，通过对DQN的调优

形成了Fixed DQN算法。在处理大规模状态空间的任

务卸载和充电调度问题时，Fixed DQN算法相较于传

统算法在任务收益方面展现出了显著的性能提升。 

1   系统模型
 

1.1   任务卸载与自主充电应用场景描述

本文提出了一种在有限区域内的UAV任务卸载

协同充电调度应用场景，如图1所示。从图1可见：该

应用场景的主体是MEC场景下的一个有限区域，离

散分布着多个用户节点、为这些用户节点提供计算

能力的边缘服务器节点，以及为UAV无线充电的充

电节点。该区域内的UAV充电节点可以为UAV提供

无人参与的充电服务，UAV需要根据自身的电量和

随后的任务卸载规划，决定是否去为UAV充电节点

补充电量。当UAV决定去充电时需要花费额外的时

间和能量从巡航高度降落到充电节点，才可以进行

充电。在任务开始时，UAV在某个充电节点起飞，初

始电量为100%。
 

用户节点

充电节点

服务器节点

无人机

图 1　UAV任务卸载与自主充电应用场景

Fig. 1　UAV task offloading and charging application scen-
arios

根据UAV不同电量时电池的充电效率存在差异

的情况[19]，本文为UAV充电建模了多个档位的充电

服务特性，不同档位的充电选择决定UAV充电完毕

时的电量。本文总是假设充电节点拥有足够的电量。

在任务卸载与自主充电应用场景下，UAV的工作流

程图如图2所示。由图2可见：起始状态时，时刻为0，
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UAV处于特定的充电节点且电池电量处于充满状态。

在有限的服务时间内，UAV会不断地做出动作决策，

以确定随后需要提供服务的节点。具体的流程为：

UAV会判断服务时间是否结束，结束则返回起点，否

则获取一个针对当前状态的决策。如果UAV选择飞

往一个用户节点，那么它会从当前节点出发飞往选

定的用户节点并收集该用户节点上的累积任务；如

果选择飞往一个服务器节点，则会飞向选定的服务

器节点并卸载所有收集的用户任务；如果选择飞往

一个充电节点，则选择充电档位并等待下一次UAV
的飞行动作决策。
 

无人机从起点出发

无人机返回起点

服务时间
是否结束

是否飞往
用户节点

收集用户设备
上产生的数据

是否飞往
充电节点

充电

飞往服务器并
卸载所有任务

否

否

否

是

是 是

图 2　UAV任务卸载与自主充电工作流程图

Fig. 2　Workflow diagram of UAV task offloading and
autonomous charging 

1.2   任务卸载与自主充电协同问题建模

nu ln1 , ln2 , · · · , lnu

Tn1 ,Tn2 , · · · ,Tnu

dn1 ,dn2 , · · · ,dnu

tn1 , tn2 , · · · , tnu

针对MEC场景中UAV续航时间短的问题，本文

提出了一种UAV任务卸载与自主充电协同模型。该

模型由一个UAV、一个边缘服务器节点，以及多个用

户节点和多个充电节点组成。用户节点、边缘服务器

节点和充电节点均在一个平面坐标区域内。假设任

务是离散到达的，且一个时间内服务器只需要处理

一个用户节点的任务。假设本模型的用户节点数为

，位置记为 。这些用户节点将每隔一个

时间间隔生成一个任务，生成的任务将在用户的本

地存储器中暂存。每个用户节点各自产生不同的任

务类型，记为 。同一个用户节点生成的

任务大小相同，但不同用户节点生成的任务大小不

同，分别为 。与此同时，不同用户节点

生成任务的时间间隔各不相同，分别为 。

(xs,ys)

ttotal

ttotal

H≫ h

vcrusing
vud

vsd
tlanding

trising

用 表示服务器节点的位置。UAV工作开始前会

停留在起点，且起点是一个充电节点。UAV在起点时

处于充满电的状态，等待执行任务。UAV在总服务时

间 内，不断地选择到达一个用户节点收集该节点

已生成的所有任务，或者选择到达一个充电节点进

行能量补充，或者选择去服务器节点卸载任务。当

UAV的总服务时间 结束后，就停止所有服务，飞

回起点。设UAV的巡航高度为H，用户节点和边缘服

务器节点处于同一高度，记为h，且 。当UAV收

集或卸载任务时，必须从巡航高度H下降到h才能执

行任务。设定UAV巡航是匀速飞行，速度为 ；

UAV与用户节点近距离数据传输速度为 ；UAV
与边缘服务器节点的传播速度为 ；UAV由H降落

到h花费时间为 ；UAV由h上升到H花费时间为

。

nc
lc {ln1 , ln2 , · · · , lnc } (xci,yci)

环境中的充电节点主要用于给UAV快速充电，

以便于UAV能够长时间为固定区域内的用户设备提

供任务卸载服务。本模型充电节点一共有 个，用集

合 表示为 ， 表示充电节点的位

置。UAV到达一个充电节点时，不需要充满电再出发，

因为服务时间是有限的，充电时间过长会影响执行

任务的时间。UAV可以自行选择充电量，为了便于研

究，本文将电池电量分为4个档位，即40%、60%、80%、

100%。本模型将充电效率离散化成4段，记为λ，取值

为1～4，分别对应电池电量0～40%、40%～60%、

60%～80%、80%～100%。随着充电档位升高，UAV
无线充电效率减小。UAV在到达充电节点时需要确

认在当前充电节点的充电档位。将电池总容量记为B。

{A1,

A2, · · · ,A j,A j+1, · · · } {s1,

s2, · · · , s j, s j+1, · · · }

UAV在服务时间内每一次的决策合并在一起构

成了一个决策序列，这个路径选择决策序列表示为

，对应的离散时隙序列表示为

，因此有如下约束：
n∑

j=1

s j < ttotal （1）

V = (vn1 ,vn2 , · · · ,vnu )

vi

本模型用向量 来表示UAV上

每个用户节点的任务卸载状态。 取值为–1、0、1，其
中，–1表示未收集该任务，1表示当前任务已收集且

在UAV上，0表示任务已卸载。

通常情况下，每一个用户节点都有卸载任务到

边缘服务器节点的需求，为了保证每个用户节点产

生的任务都有机会获得边缘服务器的计算资源，设

定服务器至少需要处理每种类型的任务1个，即有如

下约束：

num(Vi,0) > 1, i ∈ {1,2, · · · ,N} （2）

第 1 期 何　涵，等：无人机任务卸载与充电协同优化 101



Vi num(Vi,0)

Vi

式中，向量 表示第i个用户的任务卸载情况，

函数表示向量 中元素值等于0的个数，即第i个用户

的任务卸载到服务器的任务个数。

∂ ∂

本模型认为当UAV到达用户节点或充电节点的

高度h时，即抵达了当前节点。UAV在规划的路线上

飞行，当其从前一个节点飞行到下一个节点时会消

耗时间，其记为 ，则 可以表示为：

∂ = trising+ui j/vcrusing+ tlanding+ tcg （3）

ui j tcg式中， 为前后两点的距离， 为充电时间。

UAV的能耗是制约UAV在边缘计算环境中应用

的主要因素，主要由UAV飞行能耗和UAV数据传输

能耗组成[20]。UAV飞行能耗主要包括UAV水平飞行

能耗、上升能耗、下降能耗。为了简化研究，本文假设

UAV在某一种飞行活动中功率一样，则UAV从一个

节点传到另一个节点并收集数据的能耗表示为：

β =prising× trising+ pcruising× tcruising+

planding× tlanding+ ph× (di/vud) （4）

prising pcrusing
planding ph

式中， 为UAV上升功率， 为UAV巡航飞行

功率， 为UAV下降功率， 为UAV与用户节点

和服务器节点传输数据时的悬停能耗。

为了保证UAV在总服务时间内能够持续提供服

务，需要保证UAV一直处于电量充足状态，于是有

约束：

Bt > 0, t ∈ (0, ttotal) （5）

Bt式中， 为UAV到达充电节点时的电量。因为充电时

间和充电量与UAV当前电量相关，不同档位λ的充电

量所需要的充电时间是不同的，那么充电时间表

示为：

tcg =
(1+λ)×20%×B−Bt

pλ
（6）

tcg pλ式中， 为充电时长， 为λ档位对应的充电功率。

本模型的目标函数是在总服务时间内，UAV通

过路径选择策略获得的任务卸载收益最大化，那么

最大化收益表示如下：

max(ϕopt) =max

∑
i=1

Yi

 （7）

ϕopt Yi

Yi

式中： 为每次任务结束时的任务卸载收益， 为

任务的价值函数，表示在每一步获得的收益； 的定

义如下：

Yi =
∑
j∈Si

ξ j× e
σ×(
∑
i=1

si−ti j)
（8）

Si si

ξ j ti j

式中， 为在第i次决策中的任务集合， 为UAV飞行

决策， 为不同任务的初始价值， 为第i次决策时第

j个任务的等待时间。 

2   基于DQN的UAV充电与任务卸载协同优

化算法

深度神经网络（DNN）具有卓越的复杂特征提取

能力。通过值函数逼近方法，它将环境特征与实际决

策有效结合，在智能体与环境不断交互的过程中更

新值函数的参数权重，最终实现对状态值函数的准

确估计。尽管DNN在处理连续状态且状态动作空间

巨大的复杂决策问题方面表现良好[21–22]，但其网络

结构和超参数调整过程的复杂性及挑战性导致了性能

的不稳定性。本文采用了深度Q网络（DQN）算法[23–24]

来解决任务卸载的最大化问题。DQN算法通过利用

深度神经网络来逼近复杂的非线性函数，有效地将

环境状态映射到智能体的动作上，从而免去了维护

庞大Q表的需求[25]。Q表是强化学习中Q学习算法的

核心组成部分，它用于存储和更新智能体在特定状

态下采取不同动作的预期回报值。为了更好地应对

本研究中特定的挑战，进一步提出了Fixed DQN算法，

这是对标准DQN算法进行深度调参优化后的变体，

专门用于解决所面临的问题。 

2.1   算法设计

M α

γ ε

本文依据第1.2节所构建的UAV任务卸载与自主

充电模型建立了对应的马尔可夫模型，以便于后续

使用深度强化学习方法进行迭代求解。其中，UAV是

训练的智能体，它需要根据当前的状态特征去选择

最大奖励期望的动作。Fixed DQN算法是本文提出的

经过超参数调优后的方法，主要通过对DQN算法中

的超参数（经验回放内存 、学习率 、奖励衰减因子

、贪婪系数 ）依次二分调参的方式来实现，二分调

参时允许相邻两次的值有一定的误差以避免网络训

练波动。

该算法的设计综合考虑了以下关键方面：首先，

定义了算法的状态空间和动作空间，确保智能体能

够准确地感知环境并做出有效的决策；其次，详细说

明了奖励函数的构成，以引导智能体在训练过程中

向着期望目标前进；接着，引入了经验回放机制，通

过存储并重用过去的经验来提高学习效率并减少样

本间相关性；此外，采用了异步更新的两个神经网络

来稳定学习过程；在此基础上，对Fixed DQN算法的

超参数进行了细致的优化，以进一步提升算法性能。

具体设计如下：

1）状态空间

系统状态的选择是Fixed DQN算法取得良好收

敛结果的关键。因为Fixed DQN算法中神经网络的输

入就是当前的智能体状态，一个能够准确表示环境
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S = {L, t,F,B}

(xi,yi)

t ∈ (0, ttotal) F

特征的状态是Fixed DQN算法学习的基础。本模型的

系统状态空间用 表示，其中：L为UAV
当前的位置状态，本文对UAV所处环境建立平面坐

标系，以坐标 来表示UAV当前的位置状态；t为
UAV提供服务剩余时间， ； 为一个N维列

向量，用于标记N个用户任务是否被卸载处理过，每

一个元素可以取值为0、1，其中，0表示当前任务未被

卸载过，1表示当前任务已卸载处理过；B为当前UAV
的电量剩余大小。

2）动作空间

A = {xi,yi,λ}

(xi,yi)

λ

λ

λ

本模型中智能体的动作空间为 ，即

智能体在每个状态S可选择的动作为前往N个用户节

点、M个充电节点、1个服务器节点中的任意一个。其

中： 为下一个节点的位置坐标；如果智能体到

达充电节点时， 为UAV此次充电决策选择的充电档

位， 取值为1、2、3、4；如果UAV到达的是用户节点

或服务器节点，UAV不需要充电，只会执行所有用户

任务或卸载所有用户任务的操作，此时 记为0。
3）奖励函数

ttotal

Yi

Yi

Yi

UAV做出卸载决策时，反馈的奖励设定具有挑

战性，也是评价算法好坏的关键。优化问题的目标函

数和约束条件通过强化学习算法中智能体累积的状

态转移奖励来实现。具体来说，这些奖励分为两类：

一类是正奖励，用于奖励智能体在实现目标函数的

过程中取得的进展，例如，成功地执行任务卸载。另

一类是惩罚性奖励，用于惩罚智能体在违反约束条

件时的行为，例如，违反操作限制。本模型的主要目

标是在满足所有约束条件的前提下，最大化UAV的

任务卸载收益。本模型中用户节点在UAV总服务时

间 内会不断地生成任务，任务如果未上传到UAV
上便会累积到本地用户节点，随着时间的流逝，任务

的价值也会降低，而获得任务价值的唯一方法是将

其卸载到服务器上。于是，本文将UAV飞往服务器节

点卸载的所有任务获得的任务卸载收益 ，作为上

一个动作的节点奖励。尽管使用 作为奖励可以促

进任务卸载收益的最大化，但仅依赖 并不能保证

算法遵循式（2）中定义的关键约束——至少为每个

用户节点提供一次任务卸载服务。

为确保Fixed DQN算法满足式（2）中的约束条件，

本文提出了一种小学习目标的优化策略。本文的小

学习目标设定为UAV必须至少为每一个用户节点提

供一次任务卸载服务。在智能体未完成小目标时，即

使获得了较大的任务剩余奖励，也是无意义的，因此，

在未完成小目标之前的各种奖励就变得不重要了，

而尽可能地探索更多的样本来完成约束条件是首要

之事。式（1）中的约束条件要求UAV的服务时间不得

超过总服务时间，而式（5）中的约束条件规定UAV的

电量必须始终保持在大于0的状态。为了确保这些约

束得到遵守，通过施加惩罚性奖励的方式来实施这

些规则，即当UAV违反这些约束时，会受到惩罚性的

负奖励。基于此理念，本文为UAV在实现小学习目标

时重新设计了未完成小学习目标的奖励函数。

具体设计如下：当UAV在未完成小学习目标的

情况下首次探索并到达任何新节点（包括用户节点、

服务器节点等），智能体将获得小奖励，设置为1。然
而，如果UAV再次到达已探索过的用户节点，奖励则

为0，以避免重复访问同一节点的激励。当UAV到达

服务器节点时，尽管在实际环境中它立即获得了任

务卸载奖励，但在未完成小学习目标的阶段，这些奖

励不会直接给予智能体，以防止它偏离实现小目标

的路径。相反地，这些奖励会被记录在内存中，以备

后用。只有在完成所有小学习目标之后，当UAV再次

到达服务器节点时，之前积累的所有任务卸载奖励

才会一次性地发放给智能体。

R(S ,A,S ′,C)基于上述设计，奖励函数 可以定

义为：

R(S ,A,S ′,C) =
1, 如果C为False且S ′是新节点;
0, 如果C为False且S ′是已探索的用户节点;
0, 如果C为False且S ′是服务器节点;
m, 如果C为True且S ′是服务器节点;
p, 如果C为False且服务时间结束。

S A S ′

C m

p

式中， 为当前状态， 为动作， 为转移后的状态，

表示是否完成了小学习目标， 为累积的任务奖励，

为固定的惩罚值。

由于探索新节点的奖励（取值为1）远小于卸载

任务到服务器所获得的奖励，因此可以忽略前者。如

果在总服务时间内未能完成所有小学习目标，智能

体将受到固定大小的惩罚性奖励，作为未能完成小

目标的惩罚。需要特别注意的是，在Fixed DQN算法

的实现中，如果智能体在连续两次决策中选择了相

同的节点，算法会立即终止当前学习周期并启动新

的学习周期。这一机制是为了避免智能体因试图规

避最终的惩罚性奖励而陷入停留在同一位置的行为

模式。

4）经验回放机制

图3展示了Fixed DQN算法中经验回放的流程。

由图3可见：该流程中，Fixed DQN算法通过存储–采
样的方法在内存存储一个经验库，随机抽取一些之

前的样本进行学习。Fixed DQN算法在训练开始时会
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(S ,A,R)

在内存开辟一块区域存储经验回放队列。当智能体

与环境交互时，执行完一次马尔可夫一步转移过程，

并得到这次转移过程中的一组样本数据 后，

经验回放队列会将这组样本数据放入队列，该队列

采用先进先出的管理策略。如果经验回放队列已经

存满样本，那么，新的样本数据会覆盖时间上最久远

的样本。在学习样本数据时，会随机向经验回放队列

抽取一个切片记忆，取出的切片样本数据最后会放

入Fixed DQN算法的评估网络进行监督训练。经验回

放机制通过随机抽取样本破坏了样本之间的强相关

性，提高了神经网络的训练能力。
 

S, A, R

…

…

入队

出队

取样本
一批次数据经验

回放
缓存

S, A, R

S, A, R

奖励

环境

智能体

监督训练

图 3　经验回放流程

Fig. 3　Process of experience replay

5）异步更新的两个神经网络

Qpre Qtarget

Qtarget

Q Qpre

Q̂
Qpre

Qtarget Qtarget

Qpre Qtarget

Fixed DQN算法采用了两个不相关的神经网络

（评估网络 和目标网络 ）来解决网络训练的

波动问题，它们的网络结构是相同的，只是训练过程

中的权重参数不同。其中， 主要用于计算真实

的 值，它会延迟更新该网络参数； 主要用于计

算状态的估计值 ，它会及时更新网络参数。经过若

干次训练后，DQN算法会定时将 的权值复制到

，随后锁定 的网络参数，经过一定的训练

次数后再重新更新网络参数，这样能够减少训练过

程的波动。与监督学习一样，Fixed DQN算法的损失

函数使用 和 之间的方差来表示，用梯度下

降算法来最小化目标网络和预测网络的差距。

6）对Fixed DQN超参数优化

α①学习率 决定了模型在每次更新参数时对新

数据信息的吸收程度。较高的学习率可能会导致学

习过程在最优解附近震荡，而较低的学习率可能会

导致学习过程过于缓慢。一般情况下，学习率可以设

定在0.000 1～0.1之间，经本研究的多次实验可知本

模型中的学习率设置为0.01时效果最好。

γ②奖励衰减因子 决定了模型对未来奖励的重

视程度。如果设定为0，模型只关心眼前的奖励；如果

设定为1，模型会将所有的未来奖励都看作是同等重

要的。一般情况下，奖励衰减因子可以设定在0.8～
1.0之间，经本研究的多次实验可知本模型中的奖励

衰减因子设置为0.98时效果最好。

ε③贪婪系数 决定了模型在探索和利用之间的

平衡。贪婪系数在模型训练中扮演着重要角色，决定

了模型在探索未知策略与利用已知最优策略之间的

平衡。较高的贪婪系数促使模型倾向于探索新的可

能性，而较低的贪婪系数则使模型更多地依赖已知

的最优策略。在实践中，一种常见的做法是初始时设

定一个较高的贪婪系数（例如，0.9或1.0），然后，随着

训练次数的增多逐步降低该值，这样做能在训练的

早期阶段鼓励模型进行广泛的探索，并在后期随着

经验的积累逐渐转向利用已掌握的最优策略，从而

实现探索与利用的有效平衡。本文采用一个与训练

步长呈负指数关系的函数来动态调整贪婪系数。具

体地，贪婪系数的初始值设定为1，随着训练步长的

增加，贪婪系数按照预定的负指数函数逐渐减少。该

函数可以表示为：

ε(t) = ε0 · e−βt。
ε0 β式中， 为初始贪婪系数，  为衰减率，t 为训练步长。

该函数旨在确保训练过程中的收敛性和稳定性，允

许模型在初期进行大量探索，而后期逐步增强对已

发现策略的利用。

7）基于DQN算法的UAV充电与任务卸载协同优

化算法流程

ε-greedy

Qpre

Q̂ ε-greedy

Q Q

Qtarget Q

Qpre Qtarget Qpre

Qpre

Qtarget

Qpre Qtarget

Qtarget

Q

固定区域内UAV辅助任务卸载协同充电调度算

法流程，如图4所示。由图4可见：UAV将当前状态通

过 策略选择一个动作执行，该动作可以是去

用户节点收集任务，或者去服务器节点卸载任务，或

者去充电节点为自身补充电量。智能体将当前状态

特征参数作为深度神经网络的输入层，传入到评估

网络（ ）。评估网络中，先获得当前状态–动作对

的估计值 ；随后，智能体通过 策略选择一

个动作执行；接着，智能体会记录环境中反馈的奖励

和下一状态以计算当前状态–动作对的 值。 值在

目标网络（ ）中通过Q-Learning算法中的 值更

新公式 [26]来获取。 网络将 和 之间的方

差作为损失函数，以此来训练 的权重参数。Fixed
DQN算法经过若干次训练后 会被冻结；随后，

将 的权重参数拷贝到 ；最后，随着训练样本

的增加， 网络慢慢变成了一个可以较准确地计

算 值的函数，从而获得解决UAV在用户节点和服

务器节点总数较多或服务时间较长时的任务卸载优

化策略。
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图 4　UAV辅助任务卸载协同充电调度算法流程

Fig. 4　UAV auxiliary task of floading collaborative charging scheduling algorithm process
 

2.2   算法实现

ε-greedy

综上，本文提出的UAV辅助任务卸载协同充电

调度算法（Fixed DQN算法）的实现如下所示。算法中，

第1—6行是算法的初始化操作，第7—24行循环执行

每一周期的训练工作。其中：第8—9行是每一周期的

状态初始化操作； 第11—23行则是每一周期的算法

训练操作，每一次训练周期智能体从初始状态开始

状态转移多次直至终止状态结束；  第12—15行是

策略选择动作操作；第 17—18行是智能体与

环境交互获得状态转移数据；第19—20行是经验回

放操作；第21—22行是神经网络更新操作。

算　法　Fixed DQN 算法

A M α

γ ε ω

输入：动作集 ，经验回放内存 ，学习率 ，奖

励衰减因子 ，贪婪系数 ，网络参数 ；

输出：网络模型。

Qpre ω1. 初始化  为初始权重 ；

Qtarget ω′ = ω2. 初始化 为初始权重 ；

e = 0 e　　3. 初始化 ， 表示轮次，即从开始状态到终

止状态的一系列决策和行动过程；

∂ β

emax

　　4. 初始化执行动作 ，衰减率 ，最大轮次执行次

数 ；

M5. 初始化经验回放内存 ；

i6. 初始化权重迭代参数 ；

e emax7. 对于 = 0~  执行：

S8. 　初始化 ；

Fend = Flase9. 　初始化结束标记 ；

ε = e−β×e10. 　更新 ；

Fend == Flase11. 　如果  循环：

r < ε12. 　　如果随机数  执行：

∂ =max Q(s′,∂′)13. 　　　　选择 ；

14. 　　否则：

∂15. 　　　　随机选择 ；

∂16. 　　执行动作 ；

γ, s′,Fend17. 　　观察 ；

(s,∂, s′)18. 　　存储  ；
M19. 　　从 中随机采样一小批转换；

L = (r(s,∂)+20. 　　执行如下梯度下降操作

γmax
∂′

Qtarget(s′,∂′,w′)−Qpre(s,∂,w))2　　 　 ；

i Qtarget = Qpre21. 　　每个 设置 ；

s← s′22. 　　 ；

23. 　结束循环

24. 结束循环 

3   仿真实验及结果分析

本文通过仿真的形式进行实验，综合考虑现实

情况模拟了用户设备生成的任务流及UAV和边缘服

务器等各类实验环境参数，以一个半径为3 000 m拥

有11个节点（7个用户节点、3个充电节点、1个服务器

节点）的圆形区域作为仿真的环境，其中，用户节点、

服务器节点、充电节点随机分散在整片区域内。因为

各节点的部署位置可能会对算法的结果产生影响，

因此，进行了多次不同部署的实验，后续结果均是多

次实验的平均。选取了一次典型实验，其具体的仿真

环境参数见表1。
将区域内的某一个充电节点记为起点，UAV从0

时刻开始从起点出发，提供固定时长的任务收集卸
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载服务。仿真实验主要包括：Fixed DQN算法可行性

分析；比较不同用户节点数量、不同充电节点数量、

不同总服务时间下算法的性能表现。在对比方法上，

因为在UAV辅助边缘计算方面没有同时优化充电策

略的工作，因此，选取了DQN算法和两种经典优化算

法——蚁群[27]和遗传[28]算法作为对比算法。 

表 1　仿真实验环境参数

Tab. 1　Environment parameters of simulation experiment
 

参数 取值

圆形区域半径/m 3 000

用户节点数量 7

充电节点数量 3

服务器数量 1

用户节点位置
{(1.5,3.0), (1.8,2.0), (2.0,4.0), (3.0,5.0),

(3.8,1.8), (5.0,4.5), (5.5,2.6)}

服务器节点位置 (3.0,0)

充电节点位置 {(1.5,4.5), (3.0,3.0), (4.5,2.6)}

UAV的总服务时间/s 3 600
 

3.1   算法可行性分析

为了定量评估所提出算法的性能，采用了基于

穷举法得到的最优解作为评价标准。首先，此最优解

被设定为评分标准的满分，即100分。然后，将Fixed
DQN算法的得分根据相对于最优解的百分比转化成

其得分。通过上述方法，可以客观地量化Fixed DQN
算法相对于理论最优解的表现，并为进一步的性能

分析提供了一个标准化的评估框架。

ε-greedy由于Fixed DQN算法中采用了 策略，每

次训练过程中都会因为该策略的随机性导致结果出

现波动。本文分别记录了5次独立训练的最高得分

（上限）和最低得分（下限）。图5为Fixed DQN算法在5
次训练中的得分上限曲线和下限曲线。图5中：横坐

标代表该算法的训练周期数，每100个训练周期构成

一个评估单元；纵坐标展示了该算法在各个训练周

期中相对于基准最优解的具体表现。由图5可以看到，

随着迭代周期数的增加Fixed DQN算法得到的最终

收益得分会慢慢靠近最优解，验证了本文提出的算

法的可行性。 
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图 5　Fixed DQN算法得分收敛情况

Fig. 5　Score convergence of Fixed DQN algorithm 

3.2   不同环境参数下算法性能比较

对环境参数在一定范围内随机选取，评估在类

似的仿真环境下所提出的算法的性能表现。由于本

模型中状态空间巨大，而穷举求解只适用于第3.1节
中节点较少或服务时间较短的情况，因此，下面的仿

真实验中未添加穷举求解作为对比算法。由于无法

直接求得最优解，本文采取了策略搜索方法以获取

次优解，并选择了DQN算法、蚁群算法和遗传算法作

为对比算法。主要从不同用户节点数量、不同充电节

点数量、不同总服务时间3个方面来对比不同算法最

后获得的任务卸载得分，即所有被卸载任务的剩余

价值总和。

1）不同用户节点数量下算法性能

为了反映所提出的算法在类似仿真环境下解决

任务卸载问题的性能，本次仿真实验在一个合理的

范围内随机生成了3组环境参数，充电节点数量均为

2，UAV的总服务时间均为2 h，用户节点数量设置为

10、15、20，所提出的算法与对比算法的任务卸载得

分比较如图6所示。
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图 6　不同用户节点数量下不同算法的任务卸载得分

Fig. 6　Task offloading score of different algorithms under
different numbers of user nodes

 

由图6可知：同蚁群算法、遗传算法和DQN算法

相比，Fixed DQN算法展现了更高的任务卸载得分。

这一优势在用户节点数量增加时更为显著。由于3组
环境数据在一定范围内随机选取，这也可以看出本

文提出的Fixed DQN算法在类似的仿真环境中的复

用性很强。

2）不同充电节点数量下算法性能

考虑UAV的总服务时间保持为10 h，当充电节点

数量分别设定为2、3、4时，对比不同算法收敛后的效

果，具体结果如图7所示。

由图7可以看出： Fixed DQN算法相比蚁群算法、

遗传算法和DQN算法具有良好的性任务卸载得分；

增加充电节点的数量会对任务卸载得分产生一定的

提升，但这种提升相对较小。由此表明，当充电节点

数量足以满足UAV的基本充电需求时，进一步增加

充电节点数量并不会显著提高任务卸载的效率。
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图 7　不同充电节点数量下不同算法的任务卸载得分

Fig. 7　Task offloading score of different algorithms under
different numbers of charge nodes

3）不同UAV总服务时间下算法性能

在10个用户节点和2个充电节点的环境参数下，

当UAV提供服务的总服务时间分别为2 、4和6 h时，

对比不同算法的任务卸载得分，具体结果如图8所示。

由图8可以看出：当UAV的总服务时间增加时，本文

所提出的Fixed DQN方法的任务卸载得分仍然优于

遗传算法、蚁群算法和DQN算法；随着UAV总服务时

间的增加，UAV在该时间段内需要做出的决策数量

增多，其动作状态空间也相应扩大，此情况下，本文

提出的Fixed DQN算法在任务卸载得分上与对比算

法的差距逐渐加大，这表明，随着决策复杂度的增加，

Fixed DQN算法在处理更复杂任务卸载场景时展现

出更加显著的优势。 
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图 8　不同UAV服务时间节下不同算法的任务卸载得分

Fig. 8　Task offloading score of different algorithms under
different UAV service hours 

4   结　论

本文提出了一种UAV辅助边缘计算环境下的充

电协同任务卸载调度模型。通过结合马尔可夫决策

过程和Fixed DQN算法，本研究有效处理了复杂的任

务卸载场景和大规模状态空间问题。该方法提高了

UAV在移动边缘计算环境中的任务处理效率和能源

管理能力，为UAV的多任务管理提供了一种有效的

解决方案。

在未来的研究工作中，将研究多UAV进行任务

卸载协调调度的问题。对于任务的到达规律不再局

限于简单的稳态规律，拟使用机器学习的方法对未

来情况进行预测。并且，使用实际充电效率曲线来进

一步精细化充电调度。
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Joint Optimization of UAV Task Offloading and Charging
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(1.School of Computer Sci. and Technol., Hangzhou Dianzi Univ., Hangzhou 310018, China;
2.School of Computer Sci., Shenyang Aerospace Univ., Shenyang 110136, China; 3.School of Mathematics, Hefei Univ. of Technol., Hefei 230009, China)

Abstract: In applications of  harsh outdoor environments,  unmanned aerial  vehicles  (UAVs),  known for  their  flexibility  and convenience,  were

utilized  to  assist  in  carrying  user  tasks  to  edge  servers  through  wireless  data  transmission.  However,  it  was  found  that  UAV  flight  platforms

struggled to provide long-duration task offloading services, significantly limiting their application prospects.  This study investigated how to ef-

fectively integrate UAV task offloading and charging scheduling in a mobile edge computing environment. Firstly, a new application model was

constructed, which cohesively managed UAV task offloading scheduling and its own charging needs, incorporating several wireless charging plat-

forms into the UAV-assisted task offloading application scenario. These platforms enabled UAVs to autonomously recharge during task execu-

tion,  providing  automated  charging  services  without  the  need  for  human  intervention.  UAVs independently  decided  whether  to  proceed  to  the
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nearest charging node for power replenishment based on their  current  power level  and upcoming task offloading plans.  However,  opting to re-

charge at a charging station not only incurred additional time and energy consumption from cruising altitude to the charging station but also re-

quired consideration of the time cost during the charging process and its impact on overall task scheduling. When UAVs decided to recharge, ad-

ditional time and effort were needed to descend from cruising altitude to the charging node. Secondly, the value of user tasks and UAV charging

needs were considered to optimize the benefits of UAV-assisted user device task offloading under conditions sensitive to delay and energy con-

straints. This involved not only optimizing the UAV’s flight path and task allocation but also its charging schedule, ensuring sufficient charging

and  efficient  operation  while  executing  tasks.  Such  a  cooperative  scheduling  strategy  enabled  UAVs to  maximize  the  processing  of  user  tasks

while maintaining necessary operational energy, thereby enhancing the performance of the entire mobile edge computing system. Finally, a deep

reinforcement learning algorithm was employed, and the deep Q network (DQN) was fine-tuned to form the Fixed DQN algorithm, effectively ad-

dressing the large-scale state-action search space issue within the model. This approach capably handled complex decision-making problems and

facilitated effective learning and optimization across a wide state space. With the deep learning framework, the algorithm processed high-dimen-

sional input data and made accurate offloading and charging decisions in various dynamic environments. This was significantly important for im-

proving the  efficiency  and  effectiveness  of  UAV  task  offloading  and  charging  scheduling.  The  design  of  the  algorithm  comprehensively  con-

sidered the following key aspects: Initially, the state space and action space of the algorithm were defined, ensuring that the agent could accur-

ately  perceive  the  environment  and  make  effective  decisions.  Subsequently,  the  composition  of  the  reward  function  was  detailed,  guiding  the

agent to progress towards the desired goal during training. Solely using the maximization of task offloading benefits as a constraint was found to

prevent the agent from meeting the condition of serving each user at least once. Therefore, a method of minor learning goal constraints was pro-

posed in the study. Specifically, the task offloading rewards accumulated by the agent in the phase of not completing minor learning goals were

not directly awarded to prevent deviation from the path to achieving these goals.  Afterwards,  an experience replay mechanism was introduced,

which improved learning efficiency and reduced correlations between samples by storing and reusing past experiences. Additionally, two asyn-

chronously updated neural networks were employed to stabilize the learning process. Based on this,  the hyperparameters of the Fixed DQN al-

gorithm were meticulously optimized to  further  enhance the algorithm’s performance.  Most  current  research was based on the assumption that

UAVs possess certain task processing capabilities. However, a different assumption was adopted in the paper, where the primary role of UAVs

was only to carry tasks, not directly participate in task processing. Additionally, the autonomous charging needs of UAVs were also considered.

This assumption is  closer to actual  application scenarios,  where UAVs are primarily used for data collection and transmission,  rather than data

processing.  The  limitations  of  UAV endurance  and  the  need  for  charging  during  task  execution  were  also  taken  into  account.  In  the  study,  11

nodes were set up within a circular area with a radius of 3 000 meters as a test environment to verify the feasibility of the Fixed DQN algorithm.

To comprehensively evaluate the performance of the proposed Fixed DQN algorithm, extensive experiments were subsequently conducted under

various conditions, including different numbers of user nodes, charging nodes, and varying lengths of service time. For comparative analysis, the

experiments also included comparisons with ant colony algorithms, genetic algorithms, and DQN algorithms. In this way, the effectiveness of the

Fixed DQN algorithm in different scenarios, especially in complex and dynamically changing environments, were deeply explored. The experi-

mental results  showed  that  under  all  test  conditions,  the  Fixed  DQN  algorithm  significantly  outperforms  the  ant  colony  algorithm,  genetic  al-

gorithm, and DQN algorithm, particularly in scenarios with an increased number of nodes and extended service times. Furthermore, the perform-

ance improvement of Fixed DQN over DQN highlights the effectiveness of deep reinforcement learning in parameter tuning. These findings con-

firms the efficiency of the Fixed DQN algorithm and the importance of parameter tuning strategies in addressing UAV task offloading and char-

ging scheduling issues.
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