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一种基于深度强化学习的海上MEC任务

卸载和资源分配优化算法

徐艳丽，周子睿

（上海海事大学信息工程学院，上海 201306）

摘 要：移动边缘计算被认为是减少回程压力和提高服务质量的重要解决方案，但现有的资源管理策略在高

动态的海洋环境下适应性较差。为解决该问题，提出了一种基于改进双延迟深度确定性策略梯度的任务卸载

和资源分配算法。该算法可系统地协调无人机部署与边缘节点资源，联合优化通信资源分配和计算任务调度，

同时考虑海洋边缘节点的能量限制和海洋网络的时变特性。具体而言，问题被表述为一个非凸优化框架，目

标是在用户设备严格的服务质量要求下最大化吞吐量。提出的算法通过资源协调动态适应海洋环境变化，有

效平衡了时延和能耗。仿真结果表明，在高动态的海事通信场景中，提出的算法显著优于现有的基准方法，

证明该方法的有效性和可行性。
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Abstract: Mobile edge computing is considered as an important solution to reduce backhaul pressure and improve 

quality of service, yet existing resource management strategies are poorly adapted in highly dynamic ocean environ‐

ments. To address this problem, a task offloading and resource allocation algorithm based on an improved twin-

delayed deep deterministic policy gradient was proposed. The algorithm was designed to systematically coordinate 

servo UAV deployment with edge node resources to jointly optimize communication resource allocation and computa‐

tional task scheduling, while taking into account the energy constraints of ocean edge nodes and the time-varying 
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characteristics of ocean networks. Specifically, the problem was formulated as a non-convex optimization framework 

with the objective of maximizing throughput under stringent quality of service requirements of user devices. The pro‐

posed algorithm dynamically adapted to the changing ocean environment through resource coordination, effectively 

balancing delay and energy consumption. Simulation results show that the proposed algorithm significantly outper‐

forms existing benchmark methods in highly dynamic maritime communication scenarios, demonstrating the effec‐

tiveness and feasibility of the approach.

Key words: mobile edge computing, resource allocation, task offloading, maritime communication, twin-delayed 

deep deterministic policy gradient

0　引言

随着全球贸易的快速增长和海洋经济活动的

日益复杂，海事通信技术的进步已成为支持国际

航运、海洋资源勘探、海上搜救和环境监测等关

键领域的必要条件[1-2]。由于浮标、监测站和船

只等海洋平台的不断移动，网络拓扑结构呈现出

动态和频繁变化，给海事通信带来独特的挑战。

此外，海面反射、多径传播和多变的天气条件等

不利影响因素会进一步降低信号质量，从而导致

高干扰水平。同时，海上通信节点的稀疏分布也

使在海洋环境中建立稳定、持续的覆盖变得更加

复杂。

移 动 边 缘 计 算 （mobile edge computing，

MEC）通过在最靠近用户的网络边缘处理大量数

据，已成为克服这些挑战的一种颇具前景的解决

方案。MEC缩短了通信服务距离，减少了传输干

扰，并显著提高了数据传输效率[3-6]。由于用户

端设备可用的计算资源有限，在本地处理计算密

集型任务是不切实际的。为了解决这个问题，用

户服务请求通常会被卸载到附近的MEC节点上，

从而提高响应速度并最大限度地降低时延[7]。因

此，要确保快速处理用户请求，同时保持较高的

服务质量（quality of service，QoS），MEC 网络

中的高效资源分配至关重要。单个边缘节点的计

算能力有限，且不同节点的用户请求到达率存在

差异，这使得MEC资源的高效分配变得更加复

杂。此时，需要采用协调的方法来分配通信和计

算资源，以优化整体网络性能并为终端用户提供

一致的QoS[8]。

无人机具有高机动性、灵活部署能力和快速

响应特性，已成为MEC领域的研究热点[9-11]。在

地面场景中，无人机辅助的MEC网络可以为用

户提供灵活的通信覆盖、数据采集处理和任务计

算支持。因此，将无人机辅助MEC网络应用于

海洋环境，以确保海上用户的QoS，具有很高的

应用前景。然而，海洋环境中存在节点稀疏、通

信覆盖面广、环境带来的动态干扰强等一系列问

题，导致实际部署面临诸多挑战[12]。首先，由于

海洋节点分布稀疏且距离较远，无人机部署规划

和能量管理变得尤为复杂，必须优化部署策略，

同时满足覆盖和能量约束。其次，海洋环境下稀

疏分布的节点通信资源匮乏，需要实现高效资源

分配。最后，海洋环境中通信质量不稳定，需要

考虑节点与无人机之间的可靠通信，包括通信时

延和实时数据传输要求。因此，如何综合优化无

人机辅助下海洋MEC系统的资源分配、无人机

部署和计算卸载是一个亟待解决的重要问题。

虽然现有传统方案或深度强化学习（deep re‐

inforcement learning，DRL）方案在一定程度上

能够处理决策问题，但是面对海洋环境存在的高

动态性仍面临适应能力不足的问题，且部分现有

研究针对排队时延的建模不够精确，考虑海上高

动态的通信环境，过于简化的模型无法较好地反

映准确时延。同时，在无人机辅助的海洋MEC

网络中，无人机的部署位置直接影响通信距离、
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信道质量和能耗，部分研究将资源分配与无人机

部署优化解耦，简单的静态部署策略无法动态响

应用户分布变化，限制系统性能。基于此，本文

将优化问题近似为马尔可夫决策过程（Markov 

decision process，MDP），提出了一种基于改进的

双延迟深度确定性策略梯度（twin-delayed deep 

deterministic policy gradient，TD3）的联合任务

卸载和资源分配（TD3-based task offloading and 

resource allocation，T-TORA）算法，用于优化面

向海上MEC网络的资源分配、任务卸载和无人

机部署策略。主要贡献有以下几点：构建了一个

高动态、高干扰性的无人机辅助海上MEC网络，

将 TD3 算 法 与 长 短 期 记 忆 （long short-term 

memory，LSTM）相结合，提出了一种预测模

型，用于获取数据到达率和用户设备的服务率；

针对在时延和能耗约束下网络吞吐量最大化的问

题，提出了一种基于业务预测模型的任务卸载和

资源分配算法，该算法首先基于TD3算法优化资

源分配，再结合位置优化算法更新无人机位置，

从而进一步提高资源分配的效率和效果。

1　相关工作

本节针对与MEC应用和部署的资源分配和

计算卸载相关研究现状展开描述，主要包括传统

方法和DRL方法2个方面。

1.1　基于传统方法的资源分配与计算卸载

传统方法已广泛应用于MEC应用中的优化

问题。对于凸优化或可分解问题，传统优化方法

可以实现全局最优，例如，文献[13]提出了一种

分布式优化方案，通过联合关联用户和分配资源

来减少通信和计算时延，并在仿真中实现了显著

的时延和能耗性能改善。Qian 等[14]采用分层算

法，解决了非正交多址接入协议下边缘节点计算

资源和无线资源联合分配的优化问题。Wang

等[15]研究了多设备耦合通信和计算资源分配问

题，引入两级串联队列模型得出串联队列的有效

容量，在此基础上提出了带宽和计算资源联合分

配方案，在保证 QoS 的同时实现网络收益最大

化。针对计算时延问题，Xing等[16]提出了用户通

信速率和计算频率的联合分配方案。在文献[17]

中，笔者提出了一种分布式优化方案，用于多无

人机协作MEC系统中的联合任务卸载决策、通

信资源分配和计算资源分配，旨在最大限度地减

少用户时延。Ei 等[18]中提出了一种空天辅助

MEC系统，该系统集成了无人机和低地轨道卫

星，以实现物联网设备的高效卸载，利用块坐标

下降法优化资源分配，在资源限制条件下最大限

度地减少能耗和任务完成时延。在文献[19]中，

笔者提出了一种针对慢速和快速衰落信道的联合

任务卸载和资源分配方案，旨在任务具有顺序依

赖性的物联网边缘计算场景中最大限度地降低能

耗和任务时延。Wu等[20]提出了一种用于低地轨

道卫星边缘计算系统任务卸载和资源分配的新策

略，以最小化时延和提高资源利用率。虽然传统

方法在处理此类凸和非凸优化问题时效果较好，

但对于高维状态和行动空间中的多步优化问题，

传统方法的效率急剧下降，甚至无法求解。

1.2　基于DRL方法的资源分配与计算卸载

DRL结合深度神经网络与强化学习，通过在

复杂环境中基于状态和动作反馈不断学习得到最

优策略，已被广泛应用于MEC网络中的优化问

题。Guo等[21]提出了一种基于区块链的MEC框

架，利用深度学习共同优化频谱分配、区块大小

以及每个生产者生产的区块数量，旨在实现无线

网络中的自适应资源分配。文献[22]研究了随机

任务到达时的动态缓存、任务卸载和资源分配，

提出了一种基于DRL的动态调度策略，以最小化

长期平均成本。文献[23]介绍了一种针对MEC网

络的联合部分卸载和资源分配方案，通过部署深

度 Q 网络（deep Q network，DQN）算法优化了

卸载决策和资源分配。文献[24]提出了一种基于

深度确定性策略梯度（deep deterministic policy 
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gradient，DDPG）的联合优化算法，用于优化由

可再生能源和电网能源混合供电的MEC系统的

任务卸载和资源分配，其有效性得到了数值结果

的证实。Yu等[25]开发了一种基于DQN的任务卸

载和资源分配联合算法D-CORAL，旨在最大化

MEC环境中的网络吞吐量。Zhang等[26]提出了一种

基于TD3算法的优化方案，用于在支持MEC的

无蜂窝大规模多输入多输出系统中进行资源分

配，达到降低能耗和稳定性能的目的。在车联网

领域，Hazarika等[27]提出了一种基于DRL的优先

级敏感任务卸载和资源分配方案，利用软行为批

判、DDPG和TD3算法在不同网络条件下实现了

高效率。Liu等[28]利用双深度Q学习算法优化了

卸载节点选择和资源分配，提高了MEC支持的

空地一体化车载网络的效率和自主决策能力。与

传统优化方法相比，DRL在处理高维、连续状态

和行动空间问题时效率更高，具有更强的表达能

力和泛化性能，适用于复杂环境下的决策和控制

任务。

近年相关研究汇总见表 1，总结了近年MEC

网络资源优化问题的相关研究。与现有研究相比，

本文讨论了海洋MEC网络中资源分配和任务卸载

的联合优化问题。首先，与文献[17]等仅采用单一

传统方案或DRL方案不同，本文采用混合方案，

通过多算法协调机制在控制复杂度的前提下使系

统能够同时在资源分配和无人机部署等多层面适

应环境变化。其次，与文献[26]等不同，为适应节

点稀疏、通信链路长程传播且网络业务高动态的

海洋环境，本文针对排队时延进行了精确建模，

并基于LSTM对模型关键参数进行动态预测，以

优化延时估计的精度。最后，考虑问题优化的协

同性，与文献[27]等不同，本文设计了一种分时尺

度的协同优化机制，在高时间分辨率下的资源分

配问题采用TD3进行优化，而在低时间分辨率下

的无人机位置优化问题则采用鲸鱼优化算法

（whale optimization algorithm，WOA）进行优化，

由此，既保证了TD3学习的稳定性，又实现了无

人机部署对网络动态变化的自适应调整。

表1　近年相关研究汇总

文献

[13]

[17]

[18]

[19]

[20]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

本文

解决方案

基于定价的分布式

优化

ADMM+拉格朗日

松弛

分块坐标下降

问题分解+黄金搜索

法+动态规划

DDPG

DQN

DDPG

DQN

TD3

SAC+DDPG+TD3

TD3+LSTM+WOA

解决的问题

分布式任务卸载与资源分配

多无人机协同的MEC网络任务卸载

与资源分配

空天一体化MEC网络任务卸载与资

源分配

具有顺序任务依赖性的物联网任务

卸载与资源分配

LEO卫星边缘计算中的联合卸载与

频谱分配

协作式部分卸载与资源分配

混合能源MEC系统中的碳感知任务

卸载与资源分配

陆基MEC网络计算卸载与资源分配

MEC赋能的CF-mMIMO系统中的

资源分配

车联网中基于优先级的任务卸载与

资源分配

海上MEC网络联合任务卸载、资源

分配与无人机部署

问题建模

混合整数组合优化

问题

非凸混合整数非线性

规划

混合整数非凸优化

问题

随机优化问题

MDP

MDP

MDP

MDP

MDP

MDP

MDP+非凸优化问题

优化目标

最小化时延与电池

使用惩罚的加权和

最小化总用户时延

最小化总任务完成

时延

最小化能耗

最大化系统效用

最小化时延与能耗

加权和

最小化总系统成本

最大化网络吞吐量

最小化能耗

最大化网络平均

效用

最大化网络吞吐量

网络范式

多小区MEC网络

多无人机协作的分布

式MEC网络

空天一体化MEC网络

物联网边缘计算

LEO卫星边缘计算

协作式物联网边缘

计算

MEC赋能物联网

通用MEC

MEC赋能CF-
mMIMO

MEC赋能车联网

无人机辅助的海上

MEC网络
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2　网络模型与问题建模

本文研究了 1个包含多个用户设备、边缘节

点、卫星、基站和数据中心的海事通信 MEC网

络，研究关注边缘侧优化问题，海事通信网络模

型如图1所示。

2.1　网络模型

网络模型的构建假定通信船和伺服无人机均

支持多种通信标准，基于模型假设通信船和伺服

无人机可根据当前环境动态切换通信标准，以确

保通信的稳定性和效率。首先，定义 S ={Snn =

12N} 为 N 艘 通 信 船 的 集 合 ， v ={unn =

12N}表示 N 架伺服无人机的集合。同时，

Ue ={Uemm = 12M }表示 M 个用户设备的集

合。每个通信船覆盖随机分布在覆盖区域的多个

用户设备。每个用户设备在一段时间内的随机时

刻产生不同大小的数据请求，每个通信船为其覆

盖范围内的用户设备请求提供计算服务，并为用

户设备请求分配带宽资源。同时，基于软件定义

网络建立虚拟中央控制器，实时观测当前通信环

境中用户设备的数量、用户设备请求的大小、当

前边缘设备的可用带宽资源和计算资源，同时根

据观测到的信息，针对每个用户设备发出的数据

请求，智能地做出最优资源分配和任务卸载决

策。考虑数据中心具有强大的计算和存储能力，

并且与基站相连，可以快速接收和发送数据，因

此将中央控制器部署在数据中心。

假设每艘通信船拥有 RB MHz 带宽资源和

RC GHz计算资源，每架伺服无人机拥有RU GHz

计算资源，代理根据每个设备的可用带宽资源和

可用计算资源对用户设备请求进行非均匀动态资

源分配。同时，假设每个用户设备请求到达通信

船的频率服从泊松分布，统计到达率为 λave (t)。

αk (t)表示用户设备k在 t时刻产生的请求，其特征

信息可用元组 Cαk
(t)= (Dk (t)Calk (t)τmax ) 表示，

其中，Dk (t)表示用户设备 k在 t时刻产生的请求

大小，Calk (t)是 t时刻的计算密度，用于衡量计

算任务对计算资源和数据传输资源的相对需求，

τmax 表示请求完成传输和计算的最大容许时延。

在MEC网络中，根据各节点计算资源的可用性，

采用 2种不同的卸载策略来适配用户设备请求，

设S n
k (t)为二进制指标，定义当前用户设备请求的

卸载策略：

S n
k (t)=

ì
í
î

0用户设备卸载至通信船

1通信船卸载至伺服无人机
（1）

设 τk (t)为用户请求的总服务时延，因此总服

.>45
>?45
>?45

5+/2

/:/2

=?*
-(
>9=
;->90
>?
0C
;2D?
SDN2D8

图1　海事通信网络模型
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务时延的计算式为：

τk (t)=
ì
í
î

ïï

ïï

τk_s_1 (t)S n
k (t)= 0

τk_s_2 (t)S n
k (t)= 1

（2）

设置二进制指标Sk (t)，用于确定当前用户设

备请求是否能够在最大容许时延内完成传输和计

算处理，如下所示：

Sk (t)=
ì
í
î

1τk (t)≤ τmax

0τk (t)> τmax
（3）

2.2　接收端选择模型

假设的海事通信应用场景定义多个用户设备

随机、动态地分布在通信环境中，通信设备的数

量相对于用户设备数量较少，采用基于距离的K

均值聚类模型来选择当前用户设备请求的接收设

备，通过将距离通信设备较近的用户设备分配到

同一通信设备上，降低传播时延，同时也有助于

均衡通信负载的分布，避免同一设备过度拥挤，

从而减少不必要的通信干扰。设 (Sn_x (t)Sn_y (t) 

Sn_z (t)) 表示通信设备在时间 t 的三维坐标，即

K-means模型中的质心，假设在环境模型的训练

的一轮中的每个决策开始时基于设备坐标进行聚

类以明确接入关系。同时，假设通信船有一定的

通信覆盖范围，覆盖半径为 RSn
。初始聚类后，

用户设备和候选接收设备之间的有效通信链路将

根据它们之间的欧氏距离是否在此覆盖半径范围

内进一步筛选，这一限制确保了只有位于可行通

信范围内的用户设备才会被认为对后续的接入调

度和质量评估有效。在三维环境中，用户设备在

时间 t时的坐标为 (UEn_x (t)UEn_y (t)UEn_z (t))，作

为聚类模型的输入。设 Lk (t)为指标，若 Lk (t)=

xxÎ{12N}，则表示当前用户设备在通信船

的覆盖范围内，并与其建立通信连接。

2.3　边缘计算模型

数据产生后经过本地网络传输到通信船并在

本地网络环境中进行计算处理。首先，需要基于

接收设备选择模型以确定用户数据的接收端并将

数据请求传输至接收端，接收设备根据先到先服

务的原则分配计算资源用于数据请求的计算处

理。设 ak_comm (t)表示时隙 t时通信船分配给用户

设备请求的带宽资源，考虑海面反射、天气突变

等环境因素导致信道条件呈现时变特性，则数据

请求的传输速率的计算式为：

rk_trans (t)= ak_comm (t)lb ( )1 +
Pk_trans (t)Hk_env (t)

Pk_env (t)
（4）

Hk_env (t)=H0 × e
-βLn (t) × ζ (t) （5）

其中，Pk_trans (t)表示当前用户请求αk (t)的发射功

率，设Hk_env (t)为当前通信环境下用户设备与通

信船之间的信道增益，可通过式（5）计算，其

中，H0为基础信道增益，由天线特性和静态环境

决定；β表示路径损耗指数；Ln (t)表示用户设备到

通信船或通信船到伺服无人机的距离；ζ (t)是服从

正态分布的聚合干扰，Pk_env (t)=Nenvak_comm (t)是

当前通信环境中的噪声功率，其中，Nenv为环境

噪声功率谱密度。由此，用户设备数据请求αk (t)

的传输时延可计算如下：

τk_trans (t)=
Dk (t)Rk

o (t)
rk_trans (t)

+ τpro_delay_n (t) （6）

其中，Rk
o (t)为用户请求αk (t)的卸载率，定义为在

时隙 t时，用户数据请求分配给执行节点的比例，

取值区间为[0，1]，当Rk
o (t)= 0时，表示该数据请

求不卸载，仅在本地处理，当Rk
o (t)= 1时，则表

示该数据请求全部卸载至执行节点；τpro_delay_n (t)

为用户设备与通信船之间的传播时延，设

Lu_c_n (t)为用户设备与通信船间的距离，同时假

设无线传播速度为光速c，则传播时延为：

τpro_delay_n (t)=
Lu_c_n (t)

c
（7）

当Rava
B_n (t)< ak_comm (t)时，用户设备请求需要

进入等待队列等待资源释放，设W1 表示平均排

队等待时延。应用排队理论中的通用/通用/1

（general/general/1，G/G/1）模型估计排队等待时
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延，基于G/G/1模型的排队等待时延的近似计算

可以应用Kingman公式[29]，由此可得平均排队等

待时延W1的计算式为：

W1 »
ρ

1 - ρ
×

c2
a + c2

s

2
×

1
μ

（8）

其中，系统利用率由ρ = λ/μ给出，λ和μ分别是平

均到达率和平均服务率，c2
a和 c2

s 分别是到达间隔

平方变异系数和服务时间平方变异系数。设

ak_comp_CS (t)为分配给用户设备请求αk (t)的计算资

源，而当Rava
C_CS_n (t)≥ ak_comp_CS (t)时，当前用户设

备请求的计算时延为：

τk_comp (t)=
Dk (t)Rk

o (t)Calk (t)
ak_comp_CS (t)

（9）

因此，当 S n
k (t)= 0时，当前用户设备请求完

成传输和计算的总时延为：

τk_s_1 (t)=

ì
í
î

ïï

ïï

τk_trans (t)+ τk_comp (t)Rava
B_n (t)≥ ak_comm (t)

τk_trans (t)+ τk_comp (t)+W1R
ava
B_n (t)< ak_comm (t)

（10）

当Rava
C_CS_n (t)< ak_comp_CS (t)时，通信船会将当

前用户设备请求卸载给伺服无人机处理。在这种

情况下，传输时延中也需要考虑传播时延，计算

如下：

τ'pro_delay_n (t)=
Lc_s_n (t)

c
（11）

其中，Lc_s_n (t)为通信船与伺服无人机之间的距

离。因此，数据传输总时延的计算式如下：

τ'k_trans (t)=
Dk (t)Rk

o (t)
rk_trans (t)

+ τ'pro_delay_n (t) （12）

当Rava
C_SUAV_n (t)< ak_comp_SUAV (t)时，用户设备

请求 αk (t)需要进入等待队列等待资源释放，设

W2为排队等待时延。应用排队理论中的G/G/1模

型估算排队等待时延。因此，用户设备请求在伺

服无人机上完成计算卸载和计算的总时延可按

式（13）求得：

τk_s_2 (t)=

ì
í
î

ïï

ïï

τ′k_trans (t)+τk_comp (t)Rava
C_SUAV_n (t)≥ak_comp_SUAV (t)

τ′k_trans (t)+τk_comp (t)+W2R
ava
C_SUAV_n (t)<ak_comp_SUAV (t)

（13）

2.4　伺服无人机能耗模型

当 S n
k (t)= 1时，用户设备请求被卸载到伺服

无人机上，并利用它来补偿计算资源，此时需要

考虑伺服无人机的能耗。基于假设的海事通信环

境和通信过程，悬停能耗Ek_n_hover (t)和飞行能耗

Ek_n_move (t)是伺服无人机能耗的主要部分。因此，

总能耗的计算式为：

Ek_n (t)=Ek_n_hover (t)+Ek_n_move (t) （14）

考虑伺服无人机在向用户设备请求提供计算

资源进行计算处理时处于悬停状态，由此可通过

式（15）、式（16）计算无人机的悬停能耗：

Psuav_n_hover (t)=
(m × g)3

2Aρenv (t)
（15）

Ek_n_hover (t)=Psuav_n_hover (t)× Tcomp (t) （16）

其中，Psuav_n_hover (t)表示伺服无人机在悬停时的

功耗，m为伺服无人机的质量，g为重力加速度，

ρenv (t)为环境中的空气密度，A是伺服无人机旋

翼的总扫掠面积，Tcomp (t)是伺服无人机计算过

程中消耗的总时延，存在以下 2 种不同的取值

情况：

Tcomp (t)=

ì
í
î

ïï

ïï

τk_comp (t)Rava
C_SUAV_n (t)≥ ak_comp_SUAV (t)

τk_comp (t)+W2R
ava
C_SUAV_n (t)< ak_comp_SUAV (t)

（17）

接下来，考虑无人机移动到求解出的最优位

置所消耗的能耗，计算式如下：

Psuav_n_move (t)=Psuav_n_hover (t)×(1 + k × v3
suav_n )（18）

Ek_n_move =Psuav_n_move (t)× Tflight_n (t) （19）

其中，Psuav_n_move (t)表示伺服无人机飞行功耗，k

为无人机飞行功耗调整系数，vsuav_n 为无人机飞

行速度，Tflight_n (t)=L′(t)/vsuav_n 为飞行时间，其
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中，L'(t)是伺服无人机初始位置与最佳位置之间

的距离。

2.5　问题建模

本文旨在通过优化通信和计算资源的分配，

并结合LSTM和WOA来辅助资源分配，在总时

延和伺服无人机能耗的约束条件下，最大化系统

中用户设备请求的总吞吐量。由此，相应的优化

问题表述如下：

max
S n

k (t)ak_comm (t)ak_comp_CS (t)ak_comp_SUAV (t)Rk
o (t)
∑αk (t)

Sk (t)

限制条件如下所示：

            C7:RB /4 ≤ ak_comm (t)≤RB /2"k （20a）

            C8:RC /4 ≤ ak_comp_CS (t)≤RC /2"k （20b）

            C9:RU /4 ≤ ak_comp_SUAV (t)≤RU /2"k （20c）

            C10:0 ≤Rk
o (t)≤ 1"k （20d）

            C11:∑n = 1

N S n
k (t)= 1S n

k (t)Î{01}"kn （20e）

            C12:τcoh ≥ τk_trans (t)+ τpro_delay (t) （20f）

            C13:τk (t)≤ τmax （20g）

            C14:Ek (t)≤Emax （20h）

其中，约束条件C7和C8分别是通信船对用户设

备请求的带宽资源和计算资源分配的约束，既确

保资源最小效用，又可避免过度占用，以实现负

载均衡和公平性。C9是伺服无人机计算资源分配

的约束条件。C10为用户设备请求卸载率的限制。

C11是对卸载次数的限制，即每个用户请求最多

只能卸载1次。C12是信道特性保持稳定的最大时

间间隔，确保在信道一致性间隔内完成传输，在

实际部署时，需要结合海上信道特性来动态调整

τcoh，具体来说，SDN控制器根据节点位置差分

估算相对速度，利用最大多普勒频移关系实时计

算 τcoh，并在雨衰气象数据超过阈值时引入衰减

因子进一步缩短其取值。C13为时延约束，C14是

对伺服无人机能耗的限制，其中，Emax代表伺服

无人机可容忍的最大能耗。

3　T-TORA算法

在本节中，基于构建的海事MEC网络模型，

将在时延和能量消耗的约束下实现网络吞吐量最

大化这一非凸优化问题近似为MDP。随后，提出

了一种基于改进 TD3 算法的方案来解决这一问

题。T-TORA 算法结构如图 2 所示，分为 3 个部

分：环境观测层、学习决策层和优化层。

3.1　环境观测层

代理在时隙 t时接收到来自动态环境的观测

值Oit并生成观测空间O(t)，由此可得：

O(t)={UI (t)PS (t)PU (t)PSa (t)PG (t)

Rava
B (t)Rava

C_CS (t)Rava
C_SUAV (t)Ienv (t)} （21）

其中，UI (t)={(Ik (t)Dk (t)Pk (t))}表示用户设备请

求αk (t)的相关信息，Ik (t)为用户 ID，Dk (t)为时隙

t时产生的请求数据大小，Pk (t)为时隙 t时用户设

备的位置坐标；PS (t)为时隙 t时通信船位置坐标集

合；PU (t)为时隙 t时无人机位置坐标集合；PSa (t)

为时隙 t时卫星位置坐标；PG (t)为时隙 t时地面基

站位置坐标；Rava
B (t)={Rava

B_1 (t)Rava
B_n (t)}表示通

信船可用带宽集合； Rava
C_CS (t)={Rava

C_CS_1 (t) 

Rava
C_CS_n (t)} 表示通信船可用计算资源集合 ；

Rava
C_SUAV (t)={Rava

C_SUAV_1 (t)Rava
C_SUAV_n (t)} 表示伺

服无人机可用计算资源集合；Ienv (t)为环境噪声。

下面，代理接收到的环境观测数据被转换成输入

向量，并输入学习决策层。

3.2　学习决策层

首先，该层的Actor网络接收输入的初始环

境观测值 st，经过多个全连接层，并使用激活函

数ReLU，因此每一层的输出计算如下所示：

hπ
i = f (W π

i hπ
i - 1 + bπ

i ) （22）

其中，W π
i 和bπ

i 分别为第 i层的权重矩阵和偏置向

量； f 为 ReLU 激活函数；hπ
i - 1 为第 i - 1 层的输

出，同时第 1层的输入为状态向量 st，即 hπ
0 = st。

最后一层的输出经过线性变换后得到动作向量
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at = {S n
k (t)ak_comm (t)ak_comp_CS (t)ak_comp_SUAV (t) 

Rk
o (t)}，由此可得：

at = πφ (st )= tanh(W π
n hπ

n - 1 + bπ
n ) （23）

其中，W π
n 和 bπ

n 分别为第 n层的权重矩阵和偏置

向量；hπ
n - 1为倒数第二层的输出。接下来根据动

作向量计算奖励值R(stat )，同时更新下一个状态

向量 st + 1，由此奖励值为：

R(stat )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

d t
k (t)+ d e

k (t)+ d a
k (t)τk (t)≤ τmax

Rminusτcoh ≥ τk (t)> τmax

R'minusτk (t)> τcoh

（24）

其中，d t
k (t)=

τmax-τk (t)
τmax

；d e
k (t)=

Emax-Ek (t)
Emax

；d a
k (t)=

-0.5( 2ak_comm (t)
RB

+
2ak_comp_CS (t)

RC
+ )2ak_comp_SUAV (t)

RU
 ；

Rminus为负数，记为-10，R′minus为-20。下面，将

st， at， R(stat ) 和 st + 1 合并为 1 个元组 (stat 

R(stat )st + 1 )，存入经验重放缓冲区，并从经验

重放缓冲区中随机抽取一批数据用于更新网络参

数。同时，该层的Critic网络根据输入的状态向

量 st 和 at 计算Q值，以此来评估Actor网络生成

的动作。具体而言，在接收到输入的状态向量和

动作向量后，Critic网络将状态向量和动作向量

进行拼接得到输入向量 Xt =[stat ]，经过几个全

连接层，同时配合激活函数ReLU，得到每一层

的输出。第 1层的输入向量为Xt =[stat ]，即hπ
0 =

Xt。最后一层的输出经过线性变换得到Q值，如

下所示：

Q(stat )=W Q
n hQ

n - 1 + bQ
n （25）

其中，W Q
n 和 bQ

n 分别代表第 n层的权重矩阵和偏

置向量，hQ
n - 1为倒数第二层的输出。此外，TD3

算法使用双 Q 值网络来缓解 Q 值过高估计的问

题，从而抑制单个网络中由于噪声或过拟合导致

的估计偏差。具体而言，目标Actor网络生成下

一个动作向量at + 1 = πφ′ (st + 1 )+ ε，然后使用2个目

标Critic网络计算Q值，如下所示：

yi = ri + γ min
j = 12

Qθ′j (st + 1πφ′ (st + 1 )+ ε) （26）

其中，γ为折扣因子；θ′j 为目标Critic网络 j的参

数；φ′为目标Actor网络的参数；ε为策略噪声，

用于增加策略的稳定性。最后，利用2个Critic网

络计算损失值，并通过梯度下降法更新Critic网

络参数，具体如下所示：

L(θj )=E[(Qθ′j (siai )- yi )2 ] （27a）

Ñθj
L(θj )=Ñθj

E[(Qθ′j (siai )- yi )2 ] （27b）

θj¬ θj - αÑθj
L(θj ) （27c）

其中，α为学习率。下面基于此计算该层Actor网

络的损失，并利用梯度下降法更新Actor网络的

参数，通过最小化损失值来最大化Critic网络的

Q值，具体如下：

L(φ)=-E[Qθ1
(stπφ (st + 1 ))] （28a）

ÑφL(φ)=-E[ÑφQθ1
(stπφ (st + 1 ))] （28b）

φ¬φ - αÑφL(φ) （28c）

根据上述步骤，代理在每个时间步获取环境

观测数据，并通过对经验重放缓冲区中的批量数

据进行采样，更新 Actor 网络和 Critic 网络的参

数。Actor网络负责生成行动，Critic网络负责评

估行动的价值。策略噪声和探索噪声指导网络的

训练，实现对环境的学习，以及资源分配和计算

卸载的决策。最后，为了稳定训练过程，TD3算

法采用软更新方法来更新目标网络的参数，如下

所示：

φ′¬ τφ + (1 - τ)φ′ （29）

θ′j ¬ τθj + (1 - τ)θ′j （30）

其中，τ为软更新率；φ和 θj分别为当前Actor网

络和Critic网络的参数；φ′和θ′j 分别为目标Actor

网络和Critic网络的参数。此外，考虑LSTM的

时序依赖和小样本学习动态建模能力，本文在学

习决策层引入了LSTM模块。具体而言，在每个

时间步，SDN控制器会记录每艘通信船接收到的

用户请求数量和处理完成的请求数量，以及每架

无人机接收到的卸载数据请求和处理完成的请求

数量，基于此，计算得出若干个时间步的平均任
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务到达率和平均服务率的历史时间序列。将得到

的时间序列作为输入，对数据进行预处理，包括

归一化、差分处理和滑动窗口变换，构建LSTM

单元，通过记忆门机制捕捉历史请求率的时间依

赖性，利用多层LSTM单元进行特征提取和时间

序列预测。LSTM模块的预测结果用于更新到达

率和服务率，从而估计用户请求的排队时延，使

系统能更有效地应对环境的动态性，提高资源分

配的准确性。最后，当智能体在状态 st执行动作

at后计算得到奖励值R(stat )和下一个状态 st + 1供

经验回放和网络更新。在参数更新过程中，使用

LSTM给出的当前任务到达率和服务率的预测值

代入Kingman公式来计算排队时延。由此，学习

决策层内嵌的LSTM与TD3算法协同机制学习决

策层模块间输入输出映射关系如下图 3所示。综

上所述，学习决策层具体如下算法1所述。

算法 1 基于TD3和LSTM联合的通信和计

算资源分配算法

输入 观测状态 st

输出 动作at，更新后的网络参数

（1）初始化：设置 Actor 网络参数 φ，Critic 

网络参数θj，目标网络参数φ′和θ′j，经验回放缓

存D，学习率 α，软更新率 τ，折扣因子 γ及探索

噪声参数 ε

（2）for episode =123do

（3）for each 时间步=t1t2t3 do

（4） 接收观测状态 st；

（5） 使用带探索噪声的 Actor 网络选择

动作at；

（6） 在环境中执行动作at；

（7） 观 测 下 一 个 状 态 st + 1 并 计 算 奖 励

R(stat )；

（8） 将(statR(stat )st + 1 )存入回放缓存D；

（9） 从D中采样小批量数据；

（10） 更新Critic网络：

（11） 计算目标动作at + 1；

（12） 根据式（26）、式（27a）、式（27b）

和式（27c）计算目标Q值及Critic网络损失；

（13） 通过梯度下降更新参数θj；

（14） if 每N步更新一次Actor网络 then

（15） 根据式（27a）、式（27b）计算 Actor

网络损失；
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图3　学习决策层模块间输入输出映射关系
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（16） 通过梯度下降更新参数φ；

（17） 根据式（29）、式（30）软更新目标网络；

（18） end if

（19） 使用LSTM模块更新到达率；

（20） 记录历史到达率和服务率；

（21） 对数据进行预处理（归一化、差分、

滑动窗口）；

（22） 构建并训练LSTM网络；

（23） 预测未来到达率；

（24） 更新环境参数为未来到达率；

（25） 更新状态 st + 1¬ st；

（26）end for

（27）end for

（28）return at，更新后的网络参数

3.3　优化层

高维度问题使得DRL训练优化难以收敛，而

单一的传统优化算法往往会陷入局部最优。本层

通过WOA确定无人机的最佳位置，并根据无人

机位置的更新协助优化资源分配，以最大化网络

吞吐量。WOA具有较强的全局搜索能力和较快

的收敛速度，它通过初始化鲸群的位置、迭代更

新位置和评估适应度函数来优化无人机的位置。

为避免WOA优化对MDP假设的影响，在TD3的

每一轮完整训练结束后触发WOA，在单轮训练

的内部，无人机的位置被视为一个相对固定的参

数，从而为 TD3 智能体提供了一个稳定、符合

MDP假设的学习环境，WOA则利用本轮训练中

收集到的全局统计信息计算适应度函数进行迭代

优化得到无人机最优位置并将其用来更新环境状

态空间，作为新一轮训练的初始状态，同时其他

相关状态变量也相应重置，从而提高算法的整体

优化效果。考虑时延和能耗都与距离有关，适配

函数的参数包括伺服无人机到通信船的距离和丢

包率，可由式（31）定义：

Ffit = a × Lc_s_n (t)+ b ×Loss(t) （31）

其中，Loss(t)为伺服无人机与通信船之间的丢包

率；a和b为相应的影响因子。WOA可通过螺旋

更新和随机搜索策略找到无人机的最佳位置，使

系统的总时延和能耗最小，其中螺旋更新和随机

搜索策略可通过式（32）~式（34）计算得出：

X(t + 1)=D′ × ebl × cos(2πl)+X* (t) （32）

D = |C ×Xrand -X(t)| （33）

X(t + 1)=Xrand -A ×D （34）

其中，D′= |X* (t)-X(t)|表示当前解与最优解之间

的距离；b是定义螺旋模式的常数；l为区间[-1，

1]内的数；Xrand 表示随机选择的鲸鱼的位置向

量，可以增强对稀疏节点分布的适应性，确保在

拓扑突变时快速找到可行解。最后，详细的优化

层如算法2所示。

算法2　基于WOA的无人机位置优化算法

输入　更新后的到达率和环境参数

输出　优化后的伺服无人机位置

（1） 初始化：设置种群大小、最大迭代次

数，初始化 WOA 参数，并随机生成鲸群初始

位置

（2） for episode = 1, 2, 3, … do

（3）  在该 episode结束时，优化伺服无人机

位置；

（4）  for iteration k=123max_iterations do

（5）  for i ∈ 种群 do

（6）    更新位置使用 WOA 策略：

（7）    根据式（33）执行包围猎物与随机

搜索；

（8）    根据式（32）执行螺旋更新；

（9）    根据式（34）执行随机搜索；

（10）    根据式（31）计算适应度函数；

（11）     如果找到更优解则更新最佳解；

（12）   end for

（13）   end for
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（14）   将伺服无人机位置更新为当前最

佳解；

（15）   基于更新后的伺服无人机位置执行资

源分配；

（16） end for

（17） return 伺服无人机位置

4　仿真实验及结果分析

本节将通过仿真验证提出的T-TORA算法的

性能。首先，描述了仿真场景和主要参数设置。

接下来，对仿真结果进行分析和讨论。

4.1　仿真设置

仿真实验构建了一个包含若干用户和边缘设

备节点的支持MEC的海上通信环境，具体环境

仿真主要参数设置见表2。

考虑 DDPG、D4PG 和 TD3 都是针对连续动

作空间的DRL算法，同时具有相似的算法框架，

为了评估基于改进 TD3的 T-TORA算法的性能，

本文将其与这些基准算法和贪婪策略进行了比

较，算法仿真主要参数设置见表 3，展示了 T-

TORA算法的具体参数。基准算法的基础超参数

设置与T-TORA算法一致。

4.2　T-TORA算法参数评估

T-TORA算法在不同学习率下的性能指标如

图4所示。其中，图4（a）表示不同学习率下的

奖励对比，为奖励值曲线；图 4（b）表示不同

学习率下的平均总时延，为平均总时延对比；

图 4（c）表示不同学习率下的平均总能耗，为

平均总能耗对比。由图 4 可得，在学习率为

0.015 时，提出的 T-TORA 算法有最低的平均总

延时、最低的平均总能耗和最高的奖励值。这

是由于合适的学习率可以有效优化目标函数，

使模型更快地找到全局最优点，而过高的学习

率可能会导致模型震荡无法收敛，过低的学习

率则可能使收敛速度严重下降。由此可得出结

论，当学习率为 0.015 时，T-TORA 算法具有更

优的性能表现。

下面针对T-TORA算法在不同到达率下的奖

励性能和收敛性展开评估。对整体系统而言，

到达率越高，负荷越大。不同服务请求到达率

下的收敛性能如图5所示，评估到达率为10、20

表2　环境仿真主要参数设置

参数

MEC服务器数量

用户设备数量

最大容忍时延

最大信道一致性间隔

用户请求数据量大小

计算密度

通信船总带宽容量

通信船总计算资源

单次可分配带宽资源

单次可分配计算资源

数据卸载率

参数值

3

10

10 ms

15 ms

[1，2] KB

[100，125] kcycle/KB

[0.2，0.5] MHz

[0.1，0.4] GHz

[0.1，0.25] MHz

[0.05，0.2] GHz

[0，1]

表3　算法仿真主要参数设置

参数

TD3算法训练轮数

LSTM输入序列长度

WOA种群个体数

TD3算法学习率

LSTM特征数

WOA最大迭代次数

TD3算法折扣因子

LSTM单元数

WOA搜索空间维度

TD3算法软更新率

参数值

200

5

50

0.015

2

100

0.99

50

3

0.005

参数

LSTM激活函数

WOA螺旋常数

TD3策略噪声标准差

LSTM学习率

WOA鲸鱼初始化半径

TD3重放缓存区大小

LSTM训练轮数

TD3算法预热轮数

LSTM批次大小

TD3算法批次大小

参数值

tanh

1

0.5

0.001

45

12 000

200

50

32

32
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和 30的情况，算法在大约 25个回合时收敛，随

着到达率的增加，算法奖励值也随之增加并最

终收敛。 

4.3　算法奖励值对比

下面为验证所提算法的有效性，不同算法的奖

励值对比如图6所示，对比了T-TORA算法和其他

基准算法在测试环境下的奖励值。由图6可得，T-

TORA通过联合优化资源分配与任务调度，实现了更

快的收敛速度，其训练初期出现的适度波动反映了

持续的寻优过程，最终累计回报最高。对比基线中，

TD3算法的双Critic网络和时延更新机制有效提高

了策略的稳定性，减少了Q值被高估的问题，表现

出更高更稳定的奖励趋势。DDPG算法在复杂环境下

容易出现Q值高估与训练不稳定的情况，导致奖励偏

低且波动较大。D4PG算法在环境变化时策略调整滞

后，致使学习效率受限，难以在有限训练轮数内获得

高质量的分配策略。最后，由于策略刚性与对环境

动态的适应性不足，贪婪策略的奖励值最低。
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4.4　T-TORA算法性能评估

在训练中，代理不断更新策略，以实现长期回

报的最大化，这意味着更低的时延和能耗，即更高的

网络吞吐量。不同服务请求到达率下的网络吞吐量

对比如图7所示，分别展示了不同任务请求到达率下

T-TORA算法和其他基准算法在网络吞吐量方面的

性能。随着到达率的增加，系统网络吞吐量的总体

趋势也在增加，相比之下，本文所提出的T-TORA

算法更稳定，性能更优。DDPG算法存在高估问题，

导致整体训练结果出现波动，性能较差。TD3算法

虽有效缓解了DDPG的高估缺陷，但未充分考虑无

人机位置部署对系统整体性能的影响，未能准确建

模等待状态中的时延特性，导致其网络吞吐量仍低

于T-TORA算法。D4PG算法的分布式特性使其在

资源受限条件下收敛速度较慢，难以在高到达率环

境中快速适应。随着到达率的增加，贪婪策略的吞

吐量呈上升趋势，但由于其策略固定，性能最差。

不同带宽资源下的网络吞吐量对比如图 8所

示，分别展示了不同带宽资源容量条件下，所提

出的T-TORA算法与其他基准算法的网络吞吐量

对比。由图 8可得，系统的网络吞吐量随着带宽

资源容量的增大而增大，这是因为当设备的带宽

资源容量增大时，数据传输速率增大，传输端的

数据传输时延缩短，即可在时延限制下传输更多

数据，网络吞吐量随之增大。相比之下，本文提

出的T-TORA算法在平滑度和吞吐量方面表现更

优，这是因为T-TORA算法包含了TD3算法波动

小的优点，而且与TD3算法相比，考虑了等待时

延的计算和最优位置的影响，使整个算法对环境

的动态变化有了更全面的考虑。D4PG算法无法有

效利用带宽资源的扩展，导致其无法充分利用新

增带宽来提高吞吐量，策略更新不够灵活。贪婪

策略在不同带宽资源下的吞吐量最低，这是因为

其策略刚性无法适应高度变化的动态环境。

不同计算资源下的网络吞吐量对比如图9所示，

分别展示了不同计算资源容限条件下，T-TORA算法

与其他基准算法在网络吞吐量方面的性能。如图所

示，系统网络吞吐量的总体趋势是随着计算资源容限

的增加而增加，这是因为当设备的计算资源容限增加

时，设备对数据请求的计算速率上升，在计算端对数

据进行计算处理的时延降低，即更多的数据在时延限

制下完成了计算处理，网络吞吐量随之增加。相比之

下，本文提出的T-TORA算法在平滑度和收敛速度方

面更优，验证了T-TORA算法对动态变化的环境具有

更好的适应性。DDPG算法由于高估问题，存在波动

且性能较差。TD3算法上升趋势稳定，但缺乏全局考

量，性能相比T-TORA算法较差。D4PG算法的分布

式架构不适合处理计算资源的动态变化，尤其是资源

不足和资源过剩状态之间的灵活调度。同时，在不同

计算资源下，贪婪策略的固定策略导致性能最差。
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图7　不同服务请求到达率下的网络吞吐量对比
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图8　不同带宽资源下的网络吞吐量对比
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下面，为验证所提算法在不同网络规模下的有

效性，不同用户数量下的网络吞吐量对比如图10

所示，展示了固定 5架无人机时，不同用户数量

下T-TORA算法和其他基准算法的平均网络吞吐

量性能。由图10可得，系统平均吞吐量随用户数

增加先升后降，这是因为用户数量增多导致请求

总量提升，但固定资源下系统负载逐渐饱和，使

得吞吐量达到瓶颈后下降。如图所示，当用户数

达到30时系统负载饱和，相比之下，T-TORA在

稳定性与性能方面均优于对比算法，更适应动态

规模的网络环境。DDPG算法因过高估计问题导

致波动大且性能差，TD3算法相比DDPG更加稳

定，但全局环境适应能力不足。D4PG算法因计

算复杂度和空间复杂度高，交互效率低，性能表

现一般。贪婪策略则因无法动态调整，性能无法

优化改善且随用户数增加而下降。

最后，不同干扰强度下的性能对比如图11所

示，展示了不同干扰强度下不同算法的性能对

比，其中，图 11（a）表示不同干扰强度下的系

统总时延对比，图 11（b）表示不同干扰强度下

的系统网络吞吐量对比。由图 11（a）可得，随

着干扰方差增大，系统平均总时延总体呈上升趋

势。根据香农公式，干扰强度增大，数据传输速

率逐渐降低，导致数据传输时延增加，使得系统

平均总时延逐步上升。相比之下，本文提出的T-

TORA实现了更低的上升速率和更低的系统平均

总时延，由此验证了算法在高干扰情况下的有效

性。同时，从图 11（b）可以看出，随着干扰方

差增大，系统网络吞吐量在逐步下降，相比之

下，本文提出的T-TORA算法实现了更低的下降

速率和更高的系统网络吞吐量，进一步验证了算

法对于高干扰环境的适应性和有效性。 
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图10　不同用户数量下的网络吞吐量对比
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图9　不同计算资源下的网络吞吐量对比
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综上所述，在不同网络环境下，提出的 T-

TORA算法在网络吞吐量方面，性能显著优于其

他基准算法，通过上述对比实验验证了所提出算

法的有效性和可行性。

4.5　算法复杂度对比

下面从时间复杂度和空间复杂度对提出的T-

TORA算法和4种基准算法在部署时的计算和存储

开销进行评估。在时间复杂度方面，T-TORA算

法的计算开销主要包括TD3的Actor-Critic网络前

向传播、LSTM预测和WOA位置优化。具体细

节如下：

TTD3 =O ( )∑j = 1

J uaj × uaj + 1 + 2∑f = 1

F ucf × ucf + 1

（35）

TLSTM =O(T ×N 2
l ) （36）

TWOA =O(K ×P ×D) （37）

其中，uaj 表示 Actor 网络第 j 层的神经元数量；

ucf是Critic网络第 f层的神经元数量。LSTM的时

间复杂度取决于时间步长和隐藏单元的数量，在

式（36）中，T为时间步长，Nl代表隐藏单元的

数量。最后，在WOA中，每次迭代都需要计算

种群中P个个体的适应度，因此WOA优化的时

间复杂度可以定义为式（37），其中，K为最大迭

代次数，P为种群内个体数量，D为向量维度。

综上所述，提出的 T-TORA 算法的时间复杂度

Ttotal计算式如下：

Ttotal = TTD3 + TLSTM + TWOA （38）

考虑 4种基准算法，首先，DDPG的时间复

杂度仅包含单个Critic网络和Actor网络的前向和

反向传播，具体可由下式定义：

TDDPG =O ( )∑j = 1

J uaj × uaj + 1 +∑f = 1

F ucf × ucf + 1

（39）

其中，参数定义与式（35）相同。TD3的时间复杂

度定义与式（35）相同。而D4PG在DDPG的基础

上采用分布式并行训练，具体由式（40）定义：

TD4PG =O ( )W é
ë

ù
û∑j = 1

J uaj × uaj + 1 +∑f = 1

F ucf × ucf + 1

（40）

其中，W为并行的Worker数量。贪婪策略无须学

习，仅基于规则决策，时间复杂度计算式如下：

TGreedy =O(1) （41）

综上，在时间复杂度方面，贪婪策略复杂度

最低且固定，但无法适应动态环境；DDPG时间

复杂度较低但策略稳定性不足；TD3 因采用双

Critic网络，其复杂度高于DDPG，但有效提升了

策略稳定性；D4PG 因分布式架构引入并行

Worker，时间复杂度线性增加；提出的T-TORA

算法在TD3基础上引入LSTM和WOA模块，虽

然增加了计算开销，但通信代价低于D4PG，且

在策略稳定性和优化性能上优于其他基准算法。

为明确 T-TORA 算法中 LSTM 和 WOA 对整体算

法时间复杂度的贡献比例，进一步分析T-TORA

算法各模块的调用频率和单次执行复杂度。首

先，TD3算法的Actor-Critic网络更新为算法的核

心决策过程，每一个时间步均需更新网络，是高

频调用但单次复杂度中等的模块。其次，LSTM

用于预测用户请求到达率和服务率，需要在每一个

时间步执行以确保对环境动态的实时捕捉，同样

是高频调用但单次复杂度较低的模块。最后，

WOA用于优化无人机位置，每轮训练结束时调

用一次，是低频调用但单次复杂度较高的模块。

3个模块的执行频率不同，因此，在一个完整的

训练回合中，其总耗时计算式如下：

Tepisode = Tstep ×(TTD3 + TLSTM )+TWOA （42）

其中，Tstep为一个完整训练回合所包含的时间步。

由此可得 LSTM 和 WOA 对总耗时的贡献比例，

如下所示：

Rcontri_LSTM =
Tstep × TLSTM

Tepisode
（43）

Rcontri_WOA =
TWOA

Tepisode
（44）
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由式（43）可得，LSTM的时间复杂度开销

线性稳定；而式（44）表明WOA的时间复杂度

开销固定，对总耗时的贡献比例随训练轮数的增

加而降低。为综合分析算法性能与算法时间复杂

度间的权衡，基于仿真结果和上述分析可得算法

平均奖励值与算法单步决策计算开销的权衡曲

线，系统平均网络吞吐量与单步耗时权衡如图12

所示。

在空间复杂度方面，提出的T-TORA算法空

间复杂度主要由神经网络参数存储、经验重放缓

冲区和种群存储3部分组成，具体如下所示：

GT -TORA =O ( )∑j
u2

aj + 2∑j
u2

cj +N 2
l （45）

SBuffer =O(D ×(ds + da )) （46）

SWOA =O(P ×(D + 1)) （47）

T-TORA 算法的神经网络参数总数可由

式（45）计算，其中，∑j
u2

aj为Actor网络参数

总数，2∑j
u2

cj 为 Critic 网络参数总数，N 2
l 为

LSTM模块参数总数。经验重放缓冲区的空间复

杂度由式（46）定义，其中，D表示存储容量，

ds 是状态空间的维度，da 是动作空间的维度。

WOA需要存储P个个体的位置和适应度值，因

此，WOA 种群存储的空间复杂度可由式（47）

定义。由此，所提出的T-TORA算法的空间复杂

度ST -TORA可由式（48）定义：

ST -TORA =GT -TORA + SBuffer + SWOA （48）

下面考虑 4种基准算法。首先，DDPG的空

间复杂度主要包含网络参数存储和经验重放缓存

区，具体由式（49）定义：

GDDPG =O ( )∑j
u2

aj +∑j
u2

cj （49）

其中，参数定义与式（45）和式（46）相同，由

此可得DDPG总的空间复杂度如下：

SDDPG =GDDPG + SBuffer （50）

其次，TD3 相比 DDPG 增加了 1 个 Critic 网

络，因此其总的空间复杂度可由式（51）定义：

STD3 =O ( )∑j
u2

aj + 2∑j
u2

cj +O(D(ds + da ))（51）

其中，参数定义与式（45）和式（46）相同。

D4PG 则是引入了 W 个并行的 Worker，每个

Worker 均有一套 Actor-Critic 网络，由此可得

D4PG总的空间复杂度计算式如下：

SD4PG =O ( )W ( )∑j
u2

aj + 2∑j
u2

cj )+O(WD(ds + da )

（52）

最后，贪婪策略不存储模型和回放区，内存

开销最低，总的空间复杂度计算式如下：

SGreedy =O(1) （53）

综上所述，贪婪策略空间复杂度最低，但无

法适应动态海上通信环境下的决策需求；DDPG

相比TD3的存储开销更少，但策略稳定性较差；

D4PG 则由于并行机制导致内存开销线性增加；

提出的 T-TORA 算法相比 TD3 增加了 LSTM 和

WOA种群的存储，通过增加部分空间开销换取

更加稳定的策略优化和性能提升。

5　结束语

本文研究了动态海事MEC网络架构中联合

资源分配和任务卸载策略的优化问题。目标是在

时延和能耗的约束下优化最大网络吞吐量。为

此，提出了 T-TORA 算法，该算法利用改进的
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图12　系统平均网络吞吐量与单步耗时权衡

··119



专题：水下通信网络技术

TD3 方法来联合优化边缘节点的任务卸载和资

源分配。T-TORA通过在线学习适应动态变化的

条件，并通过确定伺服无人机的最佳定位来优

化资源分配。仿真结果表明，与基线算法相比，

T-TORA能显著提高网络吞吐量。
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