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空中智能反射面辅助边缘计算中基于PPO的任务卸载方案
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摘　要　针对６G时代“智慧物联网”边缘计算系统中障碍物阻挡对任务卸载性能的影响,提出了一种无人机搭载智能反射面

(ReconfigurableIntelligentSurfaces,RIS)辅助的计算任务部分卸载方案.首先,在满足用户传输功率、无人机高度、任务卸载比

例限制的条件下,通过联合优化时隙分配、任务卸载比例、无人机高度、RIS相移和用户传输功率,建立用户总能耗最小化问题;
其次,将该非凸优化问题分解为４个子问题,使用深度强化学习中的近端策略优化(ProximalPolicyOptimization,PPO)方法确

定时隙分配策略;最后,将每个训练时间步作为一次求解,基于交替迭代方法和连续凸逼近方法得到问题的优化解.仿真结果

表明,基于PPO的算法训练速度较快其用户总能耗比采用全部卸载方案的能耗减少了约２３％,比采用无人机高度固定方案的

能耗减少了约５．３％.
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Abstract　Inordertocompensatetheperformancelosscausedbyobstacleblockinginmobileedgecomputing(MEC)systemin
６GＧenabled“intelligentInternetofThings”,thispaperproposesapartialtaskoffloadingschemesupportedbyaerialreconfiguＧ
rableintelligentsurface(RIS)．Firstly,weinvestigatethejointdesignoftheRISphaseshiftvector,theproportionofoffloading
task,timeslotallocation,thetransmitpowerofusersandthepositionofUAV,formulatinganonＧconvexproblemforminimizaＧ
tionofthetotalenergyconsumptionofusers．Then,theoriginalnonＧconvexproblemisdecomposedintofoursubproblems,and
theproximalpolicyoptimization(PPO)methodindeepreinforcementlearning(DRL)isutilizedtoprovidetimeslotallocation．
Thealternativeoptimization(AO)isleveragedtodecoupletheoriginalproblemintofoursubproblems,includingtheRISphase
shiftdesign,theconvexoptimizationoftransmitpowerandoffloadingtaskamount,andtheUAValtitudeoptimization．SimulaＧ
tionresultsshowthattheproposedPPOmodelcanbetrainedquickly,thetotalenergyconsumptionofuserscanbereducedby
about２３％and５．３％,comparedwiththefullyＧoffloadstrategyandfixedＧUAVＧheightstrategy,respectively．
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１　引言

随着人工智能的不断发展,物联网和人工智能相互融合,

６G时代“智慧物联网”的蓝图正逐渐展开.通过分析、处理海

量数据,智慧物联网技术可以在各种场景下对物理世界进行

监测和控制,如自动驾驶、智能交通、工业自动化、应急管理

等[１].这种新的范式促成了物与人之间的一种全新的互动模

式,将极大地重塑人们的日常生活.未来,６G时代的无线设

备类型将更加异质化,应用形态更加丰富化,网络数据更加巨

量化.面对日益增长的用户体验需求,若将所有的原始数据

都卸载到云端,势必会造成严重的网络流量拥塞和过高的服

务延迟.移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)范式

提出将传统云计算的功能扩展到网络边缘,实现业务的就近

接入,可以有效缓解核心网的计算压力,保证低时延互联

互通[２].

尽管传统的 MEC系统架构能在多数场景下提供服务,

但地面固定基础设施易受自然灾害的影响甚至被摧毁,导致

用户很难直接与邻近的 MEC服务器通信.为有效提升计算

服务质量,将无人机(UnmannedAerialVehicles,UAVs)部署

为空中移动中继或计算节点是地面 MEC系统的一种候补方

案[３Ｇ５].无人机具有高移动性和可控性,能够灵活地按需部署

以缓解突发状况下的计算压力.因此,近年来 UAV 辅助

MEC 系统受到了广泛关注.文献[３]研究了一种无人机中继

辅助的 MEC网络,该网络联合优化通信带宽、无人机传输功

率、计算资源、任务划分和无人机的位置部署,以最小化任务

的完成时间.文献[４]将无人机同时作为中继和计算节点,考

虑了３种不同的卸载策略,并联合优化无人机轨迹、功率分配

与时隙调度,以最小化总能耗.文献[５]通过联合优化卸载和

调度策略,尽量减少传输能耗与悬停能耗的加权和.文献[６]

考虑了多无人机场景下轨迹和用户关联以及时隙长度,以最

大化所有用户的最小速率.

处于蜂窝边缘或者被障碍物遮挡的用户卸载速率较低,

导致计算卸载时延较长或能量消耗较大.低卸载速率限制了

MEC网络的整体计算速度,使得 MEC任务卸载的优势未得

到充分发挥.因此,通过增强计算卸载链路的信道增益来提

升 MEC的性能势在必行.智能反射面(RIS)作为一种能够

主动控制无线传播环境的革新技术,可以通过软件编程调整

入射信道的幅值和相位增强信号传播链路质量,显著提高频

谱空间效率[７].一方面,RIS通过重新配置无线传播环境可

以提供优质的卸载链路,从而提高 MEC系统的实时服务性

能;另一方面,联合优化 RIS和 MEC系统的通信和计算资源

可以实现 RIS的收益.RIS协同 MEC是一种双赢组合,如何

统筹 RIS和 MEC之间的相互协同问题至关重要.文献[８]

使用非正交多址接入协议,通过联合优化RIS无源波束成形、

传输数据大小、传输速率、功率控制、传输时间和解码顺序,使

所有用户的总能耗最小化.基于深度强化学习的方法,文献

[９]使用双深度 Q 网络(DoubleDeepQ Network,DDQN)考

虑无线传输的时隙分配,以提升 MEC网络的计算能力.文

献[１０]考虑了优化传输功率与 RIS相移,以最大化 MEC场

景中的机器学习性能.

因 RIS的无源组件和简单的硬件结构,其可以安装到无

人机上构成空中 RIS,或放置于建筑物表面,接收来自基站/

用户的发射信号,并反射至无线接入点[１１].结合无人机的高

移动性和 RIS的优质链路质量,在不增加无人机侧复杂性的

情况下可进一步提高通信性能.关于空中RIS的相关研究也

取得了一定的成果,例如,文献[１２Ｇ１３]建立了一种无人机与

RIS相结合的网络框架,该框架将 RIS置于建筑物表面以提

升信道质量,联合优化无人机轨迹、RIS相移和任务卸载策略

以最小化能耗或最大化能效;针对空中 RIS作为中继节点的

场景,文献[１４Ｇ１５]使用凸优化方法建立了能效最大化与能耗

最小化模型;文献[１６]应用深度强化学习中的近端策略优化

(ProximalPolicyOptimization,PPO)框架优化无人机的高

度、通信进度和 RIS相移矩阵,最小化信息年龄.以上研究工

作仅考虑了空中 RIS辅助的通信资源分配问题,未考虑任务

计算性能.为了更好地满足远端计算服务需求,空中 RIS协

同下的 MEC任务卸载成为了一个值得研究的问题.

如何合理地进行用户和边缘服务器的协作以及实现空中

RIS与 MEC之间的协同是一个新的挑战.基于上述研究现

状,本文考虑了一种空中 RIS辅助 MEC的计算卸载方案,主
要工作如下:

(１)针对用户电量受限且处于偏远地带的场景,本文将空

中 RIS引入 MEC系统中,考虑 RIS相移、传输功率、无人机

高度、任务卸载量与时隙分配约束,构建了非凸、组合优化的

用户能耗最小化优化问题.
(２)提出了一种基于 PPO 的深度强化学习(DeepReinＧ

forcementLearning,DRL)方法,该方法可用于优化时隙分

配,并使用交替迭代方法求解其他优化变量.首先,使用解析

解计算最优RIS相移;其次,将任务卸载比例与传输功率优化

合并为一个凸问题;然后,对于无人机高度优化这个非凸问

题,使 用 连 续 凸 逼 近 (SuccessiveConvex Approximation,

SCA)方法将非凸约束条件转化为凸约束条件;最后将以上交

替迭代求解部分嵌入强化学习训练环境,提出一种最小化用

户总能耗的资源分配算法.

２　系统模型

２．１　通信模型

空中 RIS辅助 MEC的系统模型如图１所示,该系统由

K 个单天线用户、一架搭载空中 RIS的无人机和一个配备

MEC计算服务器的单天线基站组成.其中,无人机搭载的

RIS是由 M 个反射单元组成的均匀线性阵列.

图１　系统模型图

Fig．１　Systemmodel

为便于表达和分析,定义用户、RIS反射单元的集合分别

为∀k∈K ＝
△ {１,２,􀆺,K}和∀m∈M＝

△ {１,２,􀆺,M}.假设用
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户与基站之间有障碍物遮挡,并且相隔较远,无法直接通信,

那么用户发送信号就需要经过空中RIS反射给基站.本系统

使用时分多址接入来避免任务卸载时不同地面设备之间的干

扰[１７],将周期 T 等分为 N 个时隙,定义时隙集合为∀n∈

N＝
△ {１,２,􀆺,N}.用户在分配到的时隙内进行任务卸载,同

时在周期T 内完成剩余任务的计算.令时隙n内,表示用户

k任务卸载的二元决策变量为αk[n],若αk[n]＝１,则用户k
在时隙n内进行任务卸载,否则αk[n]＝０.一个时隙只能分

配给一个用户,故应满足:

αk[n]∈{０,１},∀k∈K (１)

∑
K

k＝１
αk[n]≤１,∀n∈N (２)

基站将对无人机的高度以及RIS反射单元的相移进行实

时控制,以优化信道质量,决策用户的传输功率、时隙内用户

调度以及任务卸载比例.具体而言,无人机通过收发机接收

来自基站的控制信号,并与基站交换用户状态信息,根据基站

的控制信号调整各个时隙中RIS的反射单元相移以及自身高

度,向各用户发送对应的时隙分配策略以及传输功率任务卸

载比例.

假设所有用户在同一平面内,用户k的坐标为(xk,yk,

０),基站高度为 HB,则基站的坐标为(xB,yB,HB).为简化

问题,本文考虑无人机在每个时隙内进行高度的调整.设在

时隙n内,无人机的高度为 HU[n],则无人机坐标为(xU ,yU ,

HU[n]),HU[n]需满足的约束条件如下:

Hmin≤H[n]≤Hmax,∀n∈N (３)

|HU[n＋１]－HU[n]|≤Dmax,∀n∈N (４)

H[１]＝Hs (５)

其中,Hs 表示无人机的初始高度,Hmin和 Hmax分别表示无人

机的最小、最大飞行高度,Dmax＝vmaxδt,表示无人机每次移动

的最大距离,vmax表示无人机的最大飞行速度.

定义时隙n内,用户k与无人机的距离为dk,U [n],无人

机与基站之间的距离为dU,B[n],则:

dk,U[n]＝ (xk－xU)２＋(yk－yU)２＋(HU[n])２ (６)

dU,B[n]＝

　 (xB－xU)２＋(yB－yU)２＋(HU[n]－HB[n])２ (７)

因此用户kＧ空中 RIS链路、空中 RISＧ基站链路之间的信

道增益hk,U 和hU,B可以表示为:

hk,U[n]＝h
∧

k,U[n]Δk,U[n] (８)

hU,B[n]＝h
∧

U,B[n]ΔU,B[n] (９)

其中,Δk,U[n]和ΔU,B[n]分别表示第n个时隙内用户kＧ空中

RIS链路、空中 RISＧ基站链路的路径损耗,即:

Δk,U[n]＝ γ０d－２
k,U[n] (１０)

ΔU,B[n]＝ γ０d－２
U,B[n] (１１)

其中,γ０ 是参考距离为１m时的信道功率增益.由于两条链

路均为视距路径,可以用莱斯(Rician)信道建模,故h
∧

k,U[n]∈

ℂM×１和h
∧

U,B[n]∈ℂM×１可表示为:

h
∧

k,U[n]＝ K１

K１＋１h
－
k,U[n] (１２)

h
∧

U,B[n]＝ K２

K２＋１h
－
U,B[n] (１３)

其中,K１ 和K２ 是莱斯因子,h
－
k,U[n]和h

－
U,B[n]可表示为:

h
－
k,U[n]＝[１,e

－j２πλdφ
∧
k,２[n]

,􀆺,e
－j２πλd(M－１)φ

∧
k,M [n]

]T (１４)

h
－
U,B[n]＝[１,e

－j２πλdω
∧
２[n]

,􀆺,e
－j２πλd(M－１)ω

∧
M [n]

]T (１５)

其中,d 为 反 射 元 件 间 距,φ
∧
k,m [n]＝xU －xk

dk,U[n]和 ω
∧
m [n]＝

xB－xU

dU,B[n]分别表示时隙n内用户kＧ空中 RIS链路和空中 RISＧ

基站链路的信号到达角的余弦.为方便讨论,本文假设信道

状态信息是已知的,令φk,m [n]＝ －２π
λd(m－１)φ

∧
k,m [n],

ωm[n]＝－２π
λd(m－１)ω

∧

m[n].

由式(６)－式(１５)可知,在时隙n内,基站处接收信号的

信噪比为:

γk[n]＝pk[n]|hH
U,B[n]Φ[n]hk,U[n]|２

σ２ (１６)

其中,σ２ 为信道中的噪声功率,pk[n]表示用户k在时隙n内的

传输功率.用户Ｇ空中RISＧ基站链路的总信道增益可表示为:

hH
k,U[n]Φ[n]hU,B[n]

＝
γ０ ∑

M

m＝１
|[hU,B]m||[hk,U]m|ej(ϕm[n]＋φk,m[n]＋ωm[n])

dk,U[n]dU,B[n] (１７)

其中,[h]m 表示h 的第m 个元素,Φ[n]＝
△
diag([eφ１[n],􀆺,

eφM [n]]T)∈ℂM×M 表示第n 个时隙内空中 RIS的对角相移矩

阵.由式(１７)可知,基站处的接收信号信噪比最大时,有:

ϕm[n]＝－(φk,m[n]＋ωm[n]) (１８)

其中,αk[n]＝１.根据香农公式,任务的卸载速率为:

Rk[n]＝Blog２(１＋pk[n]|hH
U,B[n]Φ[n]hk,U[n]|２

σ２ ) (１９)

２．２　计算模型

由于每个用户的计算能力和电池容量有限,用户可将任

务卸载到 MEC服务器上处理.在一个周期T 内,用户k只

产生一个计算密集型任务,需要计算的任务量为Lk,计算单

位比特任务需要的CPU周期数为ck,并假设所有用户都采用

部分卸载模式[１８],这意味着用户k的任务可分为两部分,即

ρkLk 的任务在本地处理,(１－ρk)Lk 的任务卸载到 MEC服务

器上处理.用户在整个周期T 内完成本地任务的计算,在分

得的时隙内,将卸载的任务传输给 MEC服务器.通常 MEC
服务器有强大的计算能力,并且计算结果的数据量往往较小,

因此本文忽略了 MEC服务器的计算时延以及结果回传给用

户的时延.

２．３　能耗模型

２．３．１　本地计算能耗

本地任务需要在周期 T 内执行完成,假设用户的 CPU
采用动态电压和频率调节技术[１９],因而本地计算能耗可表示

为[２０]:

Eloc
k ＝κc３

kL３
k (１－ρk)３

T２ (２０)

其中,κ为处理器电容系数,该参数与芯片架构有关.
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２．３．２　卸载传输能耗

根据分配给用户的时隙长度、用户传输功率以及用户的

卸载决策可以得到用户的传输能耗,表示为:

Eoff
k ＝∑

N

n＝１
αk[n]pk[n]δt (２１)

其中,δt＝T/N 表示一个时隙的长度.

由于用户能耗预算有限,因此用户k在分到的时隙内传

输能耗总和不能超过最大传输能耗预算Emax
tr,k,即:

０≤∑
N

n＝１
αk[n]pk[n]δt≤Emax

tr,k (２２)

３　问题描述

本文旨在通过联合优化时隙分配策略、任务卸载比例、无

人机高度、RIS相移和用户传输功率,以最小化用户总能耗,

因此优化问题可表述为:

min
A,H,Ψ,ρ,p

　∑
K

k＝１
(Eloc

k ＋Eoff
k )

s．t．C１:０≤ρk≤１,∀k∈K

C２:αk[n]∈{０,１},∀k∈K,∀n∈N

C３:∑
K

k＝１
αk[n]≤１,∀n∈N

C４:ϕm[n]∈[０,２π),∀n∈N,∀m∈M

C５:Hmin≤H[n]≤Hmax,∀n∈N

C６:|H[n＋１]－H[n]|≤Dmax,∀n∈N

C７:H[１]＝Hs

C８:∑
N

n＝１
(αk[n]Rk[n])δt≥(１－ρk)Lk,∀k∈K

C９:０≤∑
N

n＝１
αk[n]pk[n]δt≤Emax

tr,k

C１０:０≤pk[n]≤pmax,∀k∈K,∀n∈N (２３)

其中,A＝{αk[n],∀k∈K,∀n∈N},H＝{H[n],∀n∈N},

ρ＝{ρk,∀k∈K},Ψ＝ {ϕm [n],∀m∈M,∀n∈N},p＝
{pk[n],∀k∈K,∀n∈N}.我们注意到,当用户的任务全部

处于本地计算时,用户总能耗来自本地计算;当用户的任务全

部卸载至边缘服务器时,用户总能耗来自卸载传输能耗.卸

载比例优化对两种能耗进行了权衡,以最小化总能耗.约束

C１用于限制本地计算比例;约束C２和C３保证每个时隙只能

分给一个用户;约束 C４表示 RIS相移的调整范围;约束 C５
限制了无人机的飞行高度;约束 C６限制了每个时隙内无人

机移动的最大距离;约束C７表示无人机的初始高度;约束 C８
表示在周期T 内,用户k需传输所有将要卸载的任务;约束

C９和C１０表示周期T 内的传输能耗约束与传输功率约束.

４　优化问题求解

由于问题(２３)非凸,因此难以直接求解,可分解为４个子

问题:首先,使用 PPO 算法输出时隙分配决策 A;然后,在

DRL训练环境中,使用交替迭代的方法,在给定A,H,ρ,p下

优化Ψ,在给定A,H,Ψ 下优化ρ和p;最后,在给定A,Ψ,ρ,p
下优化H.为方便讨论,本节首先阐述了 DRL训练环境中的

交替迭代方法,然后提出了基于 PPO 的时隙分配算法与

DRL训练框架.

４．１　RIS相移优化

根据式(１８)、式(１９)可知,RIS最优相移Ψ 为:

ϕm[n]＝－(φk,m[n]＋ωm[n]),∀n∈N,∀k∈K,αk[n]＝１
(２４)

４．２传输功率与卸载比例优化

给定时隙分配策略 A、无人机高度 H、RIS相移 Ψ,问

题(２３)可以描述为:

min
ρ,p
　∑

K

k＝１
(Eloc

k ＋Eoff
k )

s．t．C１:０≤ρk≤１,∀k∈K

C８:∑
N

n＝１
(αk[n]Rk[n])δt≥(１－ρk)Lk,∀k∈K

C９:０≤∑
N

n＝１
αk[n]pk[n]δt≤Emax

tr,k

C１０:０≤pk[n]≤pmax,∀k∈K,∀n∈N (２５)

上述问题是关于ρ和p 的凸优化问题,可以借助凸优化

求解软件(如CVX)进行求解.

４．３　无人机高度优化

在给定A,Ψ,ρ,p时,问题(２３)可以描述为:

min
H
　∑

K

k＝１
(Eloc

k ＋Eoff
k )

s．t．C５:Hmin≤H[n]≤Hmax,∀n∈N

C６:|H[n＋１]－H[n]|≤Dmax,∀n∈N

C７:H[１]＝Hs

C８:∑
N

n＝１
(αk[n]Rk[n])δt≥(１－ρk)Lk,∀k∈K (２６)

上述问题中,约束条件C８关于H 是非凸的,所以(２６)是

非凸问题,因此,需要对C８进行处理.C８可表示为:

∑
N

n＝１
Blog２ １＋ gk,０

(dk,U[n]dU,B[n])２( )( )δt≥(１－ρk)Lk

(２７)

其中,

gk,０＝
αk[n]pk[n](γ０ ∑

M

m＝１
|[hU,B[n]]m||[hk,U[n]]m|)２

σ２

(dk,U[n]dU,B[n])２＝H２
U[n](HU[n]－HB)２＋

H２
U[n]UU,B＋Uk,U(HU[n]－HB)２＋

UU,BUk,U (２８)

其中,

UU,B＝(xU －xB)２＋(yU －yB)２ (２９)

Uk,U ＝(xU －xk)２＋(yU －yk)２ (３０)

记:

Fk[n]＝H２
U[n](HU[n]－HB)２＋H２

U[n]UU,B＋

Uk,U(HU[n]－HB)２ (３１)

令b０＝UU,BUk,U ,则式(２７)可改写为如下形式:

∑
N

n＝１
Blog２ １＋ ak,０

Fk[n]＋bk,０
( )( )δt≥(１－ρk)Lk (３２)

我们注意到,式(３２)左边关于Fk 是凸函数,因此可以使

用SCA方法来处理.对于第l次迭代,利用一阶泰勒展开替

换左边,表达式如下:

Rk[n]≥Rlb
k [n]＝C(l)

k [n](Fk[n]－F(l)
k [n])＋D(l)

k [n]

(３３)

其 中,C(l)
k [n]＝ － ak,０

(F(l)
k [n]＋bk,０)(F(l)

k [n]＋ak,０＋bk,０)
,

D(l)
k [n]＝Blog２ １＋ ak,０

F(l)
k [n]＋bk,０( ) .因为Fk[n]关于 H[n]
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是凸函数,所以Rlb
k [n]关于 H[n]是凹函数,最终式(３２)可转

换为:

∑
N

n＝１
(αk[n]Rlb

k [n])δt≥(１－ρk)Lk (３４)

上述约束即为凸集.

通过SCA方法,将式(２６)中的约束C８转换为凸约束,重

构后的优化问题可表示为:

min
H

∑
K

k＝１
(Eloc

k ＋Eoff
k )

s．t．C５:Hmin≤H[n]≤Hmax,∀n∈N

C６:|H[n＋１]－H[n]|≤Dmax,∀n∈N

C７:H[１]＝Hs

C１１:∑
N

n＝１
(αk[n]Rlb

k [n])δt≥(１－ρk)Lk,∀k∈K (３５)

因此,问题(３５)已经具有凸结构,可以使用标准凸优化方法

处理.

基于前文的分析,RIS相移、传输功率、卸载比例与无人

机高度可通过交替迭代方法求解,具体如算法１所示.

算法１　求解 RIS相移、传输功率、卸载比例与无人机高度

输入:最大迭代次数 Mt,时隙分配策略A

输出:本地计算比例ρ[t＋１],传输功率p[t＋１],无人机高度 H[t＋

１],RIS相移 Ψ[t＋１]

１．初始化ρ０＝ρ[t],p０＝p[t],H０＝H[t],Ψ０＝Ψ[t]

２．fori←０toMtdo

３．根据式(２４)计算Ψi＋１

４．　　给定A,Ψi＋１,Hi,使用CVX求解问题(２５),得到ρi＋１,pi＋１

５．　　给定 A,Ψi＋１,ρi＋１,pi＋１,使用 SCA 方法求解问题(３５)得到

Hi＋１

６．endfor

７．更新ρ[t＋１]＝ρMt,p[t＋１]＝pMt,H[t＋１]＝HMt,Ψ[t＋１]＝ΨMt

其中,ρ[t],p[t],H[t],Ψ[t]分别表示训练时间步t的各优化变量.

４．４　时隙分配优化

在给定H,Ψ,ρ,p时,问题(２３)可以描述为:

min
A

∑
K

k＝１
(Eloc

k ＋Eoff
k )

s．t．C２:αk[n]∈{０,１},∀k∈K,∀n∈N

C３:∑
K

k＝１
αk[n]≤１,∀n∈N (３６)

由于该问题是一个整数优化问题,寻找时隙分配策略A
的最优解比较困难.本节提出了基于 PPO 算法的时隙分配

优化方案,首先介绍了强化学习中 MDP的基本要素,然后介

绍了基于PPO算法的时隙分配算法.

４．４．１　MDP基本要素定义

MDP的核心是对智能体与环境的交互过程进行建模.

在本文场景中,基站不需要任何关于环境的先验信息,只能从

环境状态中获取因果信息,因此本文模型中转移概率未知,可

建模为无模型、无转移概率的马尔可夫决策过程(MarkovDeＧ

cisionProcess,MDP)[２１].在 MDP中,智能体与动态环境不

断交互,以优化自身策略,例如,在某个时间步t,环境处于状

态s[t],智能体执行动作a[t],环境以某种可能性转移到任何

可行的后继状态s[t＋１]中,智能体接收奖励r[t],随后t增

加１.智能体通过观察s[t＋１]与r[t＋１]来调整自身策略,

从而使积累奖励最大化.下面分别定义３个关键要素,即状

态空间、动作空间和奖励函数.

(１)状态空间定义:

S[t]＝{s[t]|s[t]＝{L[t],duser[t],dU,B[t],ρ[t]}} (３７)

其中,L[t]＝[L１[t],􀆺,LK[t]]T,代表训练时间步t的用户

任务总量;duser[t]＝[d１,U[t],􀆺,dK,U[t]]T 和dU,B[t]分别表

示用 户 与 无 人 机、无 人 机 与 基 站 之 间 的 距 离;ρ[t]＝
[ρ１[t],􀆺,ρK[t]]T,表示算法 １初始化时的用户本地计算

比例.

(２)动作空间定义:

A[t]＝

a[t]|a[t]＝{b[t]}

[b[t]]k＝argmax
n

{αk[n]＝１}

∑
N－１

n＝１
(αk[n]－αk[n＋１])２≤２

argmin
n

(αk[n]－αk[n＋１])≤

　argmax
n

(αk[n]－αk[n＋１])

∑
K

k＝１
αk[n]＝１,αk[n]∈{０,１},∀k∈K,∀n∈N

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(３８)

其中,[b[t]]k 表示向量b[t]的第k个元素.式(３８)是压缩后

的动作空间,其原始动作空间为:

A０[t]＝{a０[t]|a０[t]＝{A[t]},∀k∈K,∀n∈N} (３９)

其中,A[t]表示训练时间步t内的时隙分配策略A.求解A
的原始问题为组合优化,动作空间离散且有限,将A 的所有

可能值进行编码是一种表示状态的方案.然而,动作数量随

用户数K 与时隙数N 呈指数爆炸,即对于同一个系统,需要

考虑KN 种动作,这会使得训练难度与模型复杂度迅速增加,

几乎无法找到有效的 DRL方法应对如此超大规模的动作空

间,因此这种动作表示方案具有较大的局限性.为使问题的

求解难度在可接受范围内,考虑压缩动作空间,以获得满意的

次优解.本文在时隙分配策略A 中加入约束,使每个用户被

分配到一段连续的时隙,并按照用户与无人机之间的距离排

列用户编号,将动作数量减小为CK－１
N＋K－１,即将 N 个时隙分为

K 段的方案数.

压缩后的动作空间对应的时隙分配方式如图２所示,时

间步t的动作向量b[t]的第k个元素[b[t]]k 表示用户k分到

的连续时隙段中最后一个时隙的编号.

图２　压缩动作空间后的时隙分配方式

Fig．２　Timeslotallocationschemeofcompressedactionspace

因此问题(３６)可以重构为:

min
A

∑
K

k＝１
(Eloc

k ＋Eoff
k )

s．t．C２:αk[n]∈{０,１},∀k∈K,∀n∈N

C１２:∑
N－１

n＝１
(αk[n]－αk[n＋１])２≤２,∀k∈K,∀n∈N

C１３:argmin
n

(αk[n]－αk[n＋１])≤argmax
n

(αk[n]－

αk[n＋１]),∀k∈K,∀n∈N
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C１４:∑
K

k＝１
αk[n]＝１,αk[n]∈{０,１},∀n∈N (４０)

其中,约束C１２和 C１３表示每个用户分到的时隙是连续的,

约束C１４保证每个时隙只有一个用户接入.我们注意到,所

求问题为离散动作空间,若使用基于值函数(ValueＧBased)的

DRL 方 法,如 深 度 Q 网 络 (Deep Q Network,DQN)与

DDQN,将所有可能的动作的 Q 值列举为输出层,则会导致

输出层大小及模型复杂度随N! 与K!快速增大.相比之下,

本文所采用的 PPO 算法是基于策略(PolicyＧBased)的 DRL
方法,该方法可以输出动作向量每一维度的概率分布,输出层

大小仅随K 线性变化,模型复杂度及训练开销显著低于基于

值函数的方法,对PPO算法输出的动作向量b
∧
[t]取整后,即

可得到b[t]与动作a[t].

(３)奖励函数定义:

r[t]＝
－(V１(obj[t]－E

－
[t]))１

２ , Ifobj[t]＞E
－
[t]

１０min{eV２(E
－
[t]－obj[t])－１,１}, Otherwise{

(４１)

其中,

obj[t]＝∑
K

k＝１
(Eloc

k [t]＋Eoff
k [t]) (４２)

在第t时间步,智能体给出时隙分配决策a[t]后,使用算

法１求解得到目标函数.其中,Eloc
k [t]和Eoff

k [t]表示时间步t

时用户k的计算与卸载能耗;E
－[t]表示均分时隙策略得到的

能耗;V１ 和V２ 为针对不同场景设置的常数,将在仿真部分说

明.本文使用奖励截断(RewardＧClipping)方法来限制奖励最

大值[２２],并通过减弱惩罚、与基准值做比较等方法来鼓励智

能体探索,加快训练速度.

４．４．２　基于PPO的时隙分配算法

PPO算法考虑了新动作策略和旧动作策略,设置了一个

新的目标函数,将动作值稳定在近端范围内,使新的动作策略

可以参照旧动作策略进行更新,具有动态决策的优势,可以快

速决定模型的优化方向.算法的基本框架如图３所示.

图３　基于PPO的 DRL训练框架

Fig．３　DRLtrainingframeworkbasedonPPO

图３中的环境为系统模型中各个对象构成的任务空间,

其中算法１嵌入在环境中,提供下一状态s[t＋１]和奖励

r[t],PPO方法与行动者Ｇ评论家(ActorＧCritic,AC)方法同样

具有动作网络和评价网络,其中动作网络又分为新动作网络

和旧动作网络.新、旧动作网络的参数分别为θ和θold,评价

网络的参数为ξ.动作网络根据状态输出动作,与环境交互;

评价网络根据状态计算状态价值,估计动作的优劣.PPO的

训练过程如下.

本次回合开始时,随机初始化用户位置(xk,yk,０)、任务

数Lk、无人机高度 HS,随机初始化各网络的参数θ,θold,ξ,以

及回放记忆单元.每次迭代中,PPO算法将环境状态s[t]输

入新动作网络中,输出相应动作a[t]后,输入到环境中得到奖

励r[t]与下一状态s[t＋１],向回放记忆单元中存入一个完整

的经验(s[t],a[t],r[t],s[t＋１]),而后将s[t＋１]输入新动作

网络中,直到存储Γ个经验.其次根据式(４３)计算每个时间

步的优势函数:

A
∧
[t]＝ ∑

Γ－t－１

i＝０
(γλ)iδ

∧
[t＋i] (４３)

式(４３)使用广义优势估计(GeneralAdvantageEstimaＧ

tion,GAE)的形式,γ为折扣因子,λ是 GAE的一个系数,０≤

λ≤１,δ
∧
[t]＝r[t]＋γ􀅰v[t＋１]－v[t],其中v[t]为状态价值,

由评价网络根据s[t]计算得到.随后计算动作网络θ的目标

函数:

LCLIP(s[t],a[t];θ)＝E[min(πθ(a[t]|s[t])
πθold

(a[t]|s[t])A
∧
[t],

clip(πθ(a[t]|s[t])
πθold

(a[t]|s[t]),１＋ε,１－ε))

A
∧
[t]] (４４)

为降低训练难度,本文引入具有剪切概率比的目标函数

式(４４),其中ε是用于控制截断范围的参数,其值较小,决定

了新旧策略之间的差异;然后使用多个时期的数据对θ和ξ
进行小批量更新;最后,将策略πθold

更新为πθ,清除经验数据,

开始新一轮迭代.

总体而言,在训练过程中,智能体通过与环境交互得以不

断学习,优化自身策略,逐渐使奖励值与目标函数最大化.上

述算法的具体总结如算法２所示.

算法２　基于PPO的时隙分配智能体训练算法

输入:最大回合数Ε,最大时间步 Γ,学习率lr,限制参数ε,GAE参数

λ,评价网络参数ξ
输出:动作网络参数θ

１．初始化动作网络参数θ,评价网络参数ω

２．forepisode←１toΕdo

３．　初始化:(xk,yk),Lk,ck,无人机初始高度 HS,基站高度 HB

４．　fort←１toΓdo

５．　　从环境中获取状态s[t]

６．　　使用πθ 根据状态选择动作a[t]

７．　　根据a[t],使用算法１求解ρ[t＋１],p[t＋１],H[t＋１],Ψ[t＋１]

８．　　计算下一状态s[t＋１]

９．　　根据式(４２)计算obj[t]

１０． 根据(４１)计算奖励r[t]

１１． 存储经验(s[t],a[t],r[t],s[t＋１])

１２．endfor
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１３．fort←１toΓdo

１４． 用式(４３)计算 A
∧
[t]

１５．endfor

１６．更新动作网络θ,更新评价网络ξ
１７．更新θold←θ

１８．清理经验数据

１９．endfor

５　计算复杂度分析

对于算法１,交替迭代进行 Mt 次,每次迭代中,问题(２５)

含有(N＋１)K 个变量,使用 CVX求解;问题(３５)含有 N 个

变量,使用SCA方法求解.因此算法１最坏情况的复杂度为

O(Mt(((N＋１)K＋N)３．５ ＋N３log２(１/ε))),其中ε是 SCA
方法的精度.

算法２中 DRL框架的复杂度通常以一次迭代中的乘法

计算次数来衡量.因此框架的复杂度为 O(∑
Q

q＝１
nqnq－１),其中

nq 是第q隐藏层的神经元数量[２３],由于输入与输出层的乘法

运算次数远少于隐藏层,故忽略了其对复杂度的贡献.本文

设置的各个隐藏层大小相近,因此,DRL框架的复杂度可以

表示为 O((q－１)n２
q)~O(n２

q).结合算法１进行分析,可以得

到算法２的总复杂度为:

O(∑
Q

q＝１
nqnq－１＋Mt(((N＋１)K＋N)３．５＋N３log２(１/ε)))

６　仿真结果与分析

为了验证本文提出的基于 PPO 与凸优化方法的空中

RIS辅助 MEC任务卸载方案对用户总能耗的影响,采用 PyＧ

Torch框架搭建仿真环境并分析所提方案的性能.本文考虑

用户随机分布在一个半径为２００m 的地面圆形区域内,并以

用户区域中心为原点,空中 RIS的水平坐标为(４００,０)m,配

备 MEC服务器的基站在(５００,０,１００)m 处,任 务 数 据 量

Lk∈[１０４,８×１０５]bit,单位比特平均计算次数ck∈[３００,

５００]cycles/bit.周期T＝２s,时隙个数 N＝２０,无人机最小飞

行高度 Hmin＝５０m,最大飞行高度 Hmax＝５００m,假设所有用

户的通信能耗预算均为Emax
tr,k＝０．０２J,最大传输功率pmax＝

０．１W,噪声功率σ２＝－１１０dBm,K１＝K２＝１０dB,信道功率

增益γ０＝－２０dB.表１列出了PPO训练参数.

表１　PPO训练参数

Table１　ParametersofPPOＧtraining

Parameter Value
NumberofHiddenLayersQ ３

GAEＧλ ０．９５
DiscountRateγ ０．８

DataReuseTimesnr ８
Optimizer Adam

ClipFraction,ε ０．２
ActiveFunctions SoftmaxandTanh

StepperEpisodeΓ ２０

本文首先通过图４验证了 PPO 算法的收敛性,可以看

出,强化学习智能体可以显著提升所述的奖励值,其中设定用

户数K＝１０,V１＝１０００,V２＝２００,可根据式(４１)使用的奖励

截断调整.使用PyTorch收集了训练１５０００步的结果,每个

结果为一个回合内的奖励值之和.随着训练次数增加,智能

体的时隙分配策略逐渐变好,性能的震荡有明显的下降趋势,

最终能获得较稳定的奖励值,说明其已经训练成了可以实时

决策的智能体.为验证学习率对收敛性的影响,本文还比较

了不同学习率下的奖励值收敛曲线.可以看出,学习率为

２×１０－５时曲线在５０００步左右收敛,学习率为２×１０－４时曲

线在２０００步左右收敛,学习率为５×１０－５时介于两者之间,

这三者收敛得到的奖励值相差不大且比较稳定,说明学习率

对本文PPO算法的收敛速度具有一定的影响,但对性能的影

响相对较小.

图４　PPO算法的收敛图

Fig．４　ConvergenceofPPOalgorithm

图５和图６分别给出了 RIS反射元数目与用户数目对系

统能耗的影响.在用户数目固定的情况下,随着 RIS反射元

数目增加,信道增益逐渐增加,信道质量明显提升,系统能耗

逐渐下降,并且随着反射元数目的增加,增加同等数量反射元

时能耗的下降量逐渐减小.固定 RIS反射元数目,当用户数

目增加,在周期T 不变的情况下,用户分得的用于任务卸载

的时隙减小,因而可卸载任务量减少,本地计算任务量增加,

导致系统能耗不断增加.

图５　RIS反射单元数量变化与用户总能耗间的关系

Fig．５　Totalenergyconsumptionofallusersversusthenumberof

RISreflectionelements

图６　用户数量变化与用户总能耗间的关系

Fig．６　Totalenergyconsumptionofallusersversusthenumber

ofusers
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图７给出了用户的本地计算比例和RIS反射单元数量与

用户数量的关系.可以观察到,当用户数目增加时,在固定T
值的情况下,由于分得的时隙减小,可卸载的任务量减少,本

地计算比例逐渐升高,并且随着RIS数量增加,链路增益逐渐

增加,信道质量变好,最大可卸载任务量增加,因此优化得到

的本地计算比例不断减小.

图７　用户数量变化与用户本地计算比例的关系

Fig．７　Localtaskratioversusthenumberofusers

图８给出了５种算法或卸载策略的性能比较.当用户数

量K＝１０时,任务全部本地计算时的系统能耗在０．２J左右,

明显大于所提算法.与任务全部卸载相比,所提算法的能耗

减少了约２３％.当无人机在固定高度提供服务时,相比优化

高度时的能耗增加了约５．３％,可见高度优化对目标函数具

有一定的积极作用.使用优势行动者Ｇ评论家算法(AdvanＧ

tageActorCritic,A２C)时,能耗增加了１２．８％,相比 A２C这

种改进的行动家Ｇ评论者算法,PPO有明显的提升,可见 PPO
的性能较好,是一种更加适合本文模型的优秀强化学习算法.

图８　不同算法或卸载策略的用户总能耗对比

Fig．８　Totalenergyconsumptionunderdifferentschemes

结束语　本文研究了空中RIS辅助边缘计算中的部分任

务卸载方案,应用空中 RIS来增强地面用户卸载链路质量.

为了最小化用户的总能耗,本文提出了一种基于PPO与连续

凸逼近的任务卸载算法,用于联合优化 RIS相移、传输功率、

无人机高度、任务卸载策略以及时隙分配策略.仿真结果表

明,训练得到的智能体能以较低的复杂度生成时隙分配决策,

智能体训练环境中的凸优化方法能结合智能体的动作快速得

到满意解.本文考虑优化的是固定用户,但在实际场景中,用

户也可能具有移动性,未来的工作将在本文的基础上考虑可

移动用户的任务卸载策略.
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