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摘 要：：智能无人系统是信息化战争中夺取信息优势、实施精确打击、完成特殊作战任务的

重要手段之一，是未来军事力量的倍增器。如何应用新兴技术提升智能无人系统在未来作战场景

的有效性是当前重要的研究方向之一。介绍了智能无人系统的相关背景，引入边缘计算技术以及

其应用在智能无人系统中的优势，对边缘计算技术在智能无人系统中的问题进行建模及算法求解，

最后通过仿真实验验证了算法的有效性。
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AbstractAbstract：： Intelligent unmanned system is one of the important means to seize the information 

advantage, implement the precision attack and complete special combat tasks in information war. It is 

also a multiplier of future military forces. How to apply emerging technologies to improve the 

effectiveness of intelligent unmanned systems in future combat scenarios is one of the important research 

directions. The relevant background of intelligent unmanned system is introduced. The edge computing 

technology and its advantages in intelligent unmanned system are analyzed, and then the problems 

during the application of edge computing technology into intelligent unmanned system are modeled and 

solved. The effectiveness of the algorithm is verified by simulation experiments.
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军事领域的智能无人化发展，是“加快军事智能化发展”的重要内容，也是军事智能“由人向物”迁移的

关键领域，其推力源泉，主要来自科技突破引发的军事价值认知整体转变。一般意义上的军事智能，内涵极为

广博，是知识结构、智力水平、经验灵感与谋略艺术在军事实践中的综合运用 [1]，形成主体在“人”，衍生于军

事技术与武器装备，实际效用随军事实践产生。从科技变革角度看，随着智能技术、网络信息、生物交叉、微

纳材料等前沿技术的高速发展，各产业方向不断加强与传感、网络、智能的交叉融合，量子通信、蓝领机器人、

智能语音、深度学习、移动协作等前沿方向多点突破 [2]，人类智能的物化迁移领域不断加大，速度不断加快，程

度不断加深，水平不断加强，为又一轮军事革命的智能无人化发展创造了极为丰富的理论基础、技术条件、产

业环境、人力储备与社会价值观念认同。传统军事智能，正在经历“无人化”的革命性迁移，催生“人与机器”

战场分工的重新配置和新的作战能力与作战机制。

智能无人作战系统，目前尚无统一定义 [3]。从功能特征把握，主要包括模拟军事人员简单战场行为、形成作

战知识表示机制、拓展军事人员作战认知理解能力与生理机能等方面，使传统的完全由人操控的武器装备，具

有自主/半自主的运动控制、任务规划、指挥决策、任务执行等方面的智能特征，即“使一部机器的反应方式像

人类行动时所依据的智能”。如物理域的无人机、无人舰、无人车等物理平台和智能弹药，信息与认知域的无人

值守战场感知系统、智能情报分析与决策支持系统等。

在未来作战场景中，随着智能无人系统 [4]设备迅速增长，无线网络 [5]的传输容量面临着前所未有的挑战。为

了满足该网络架构对计算服务的需求，边缘计算技术 [6]被认为是将计算能力从网络中心转移到边缘的有效技术。
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与传统云计算相比，边缘计算 [7]既能够有效缩短终端设备与数据中心之间的数据传输距离，又能避免大量数据交

换造成的网络拥塞，提高网络回程能力，但边缘计算并不拥有足够的计算能力和存储能力。因此，在多用户场

景中，如何在通信和计算资源的约束下智能有效地卸载多个任务，满足智能无人系统设备的服务质量是一个重

大的挑战。

本文讨论在一个新的网络场景中，考虑面向智能化的多用户边缘服务问题。具体而言，考虑边缘计算中的

通信资源、计算资源和缓存资源的框架，采用深度强化学习方法帮助管理任务卸载。实验结果表明，该框架能

有效提高边缘计算的回报值，快速收敛到满意解。

1　系统模型

1.1 网络架构

如图 1 所示，智能无人系统的网络架构由 3 部分组成：宏蜂窝基站、小蜂窝基站和终端设备。宏蜂窝基站和

小蜂窝基站分别与各自的服务器连接，称作宏蜂窝基站边缘云和小蜂窝基站边缘云。宏蜂窝基站边缘云可以提

供比小蜂窝基站边缘云更强大的计算能力，小蜂窝基站边缘云则更接近终端设备，可以提供更快的计算服务。

终端设备与边缘云之间的边缘计算服务包括 3 个步骤：a) 选择终端设备中的任务卸载到小蜂窝基站边缘云或宏蜂

窝基站边缘云；b) 边缘云选择卸载任务的执行决策，如果任务尚未缓存在边缘云中，则计算此任务；否则，将

直接返回缓存结果；c) 边缘云将结果返回终端设备。

1.2 通信模型

通信模型架构基于智能无人系统试验鉴定环境的异构网络，在此网络架构下，每个小蜂窝基站边缘云都能

够通过无线链路与宏蜂窝边缘云通信。每个终端设备中的任务可被卸载到不同边缘云进行计算，且每个终端设

备同时只能与一种边缘云通信。假设终端设备 m 中有计算任务 Jm ={AmA'mBmT
max
m }，其中，Am 和 A'm 分别表示任

务 Jm 计算前后的数据量大小；Bm 表示任务计算所需的 CPU 核数；T max
m 表示任务的最大时延容忍值。

1) 任务卸载到宏蜂窝基站边缘云。假设 wm0 为作战终端设备 m 到宏蜂窝基站边缘云的传输功率，σ2 为高斯白

噪声常量，hm0 为终端设备 m 到宏蜂窝基站边缘云的信道增益，km0 Î{01}为终端设备 m 和宏蜂窝基站边缘云的影

响系数，则终端设备 m 到宏蜂窝基站边缘云的传输速率如式(1)所示：

rm0 =wm0log2
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在以上模型中，假设 αm0 表示作战终端设备的接入成本，βm0 表示宏基站边缘云的频谱使用成本，则通信收益

可以建模为 Rcomm
m0 = αm0rm0 - βm0wm0。

2) 任务卸载到小蜂窝基站边缘云。假设 wmn 表示终端设备 m 到小蜂窝基站边缘云 n 的传输功率，hmn 表示作战

终端设备 m 到小蜂窝基站边缘云 n 的信道增益，kmn Î{01}表示终端设备 m 和小蜂窝基站边缘云 n 的影响系数，则

终端设备 m 到小蜂窝基站边缘云 n 的传输速率如式(2)所示：

Fig.1 Edge computing service process in network architecture
图 1  网络架构下的边缘计算服务过程
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与上一个模型类似，假设 αmn 表示终端设备的接入成本，βmn 表示小蜂窝基站边缘云 n 的频谱使用成本，则通

信收益可以建模为 Rcomm
mn = αmnrmn - βmnwmn。

1.3 计算模型

1) 宏蜂窝基站边缘云中的计算模型。宏蜂窝基站边缘云的计算时延建模为 T c
m0 =

Bm

Cm0

，其中 Cm0 为宏基站边缘

云的计算能力，则终端设备的任务 m 在宏蜂窝基站边缘云中的计算速率建模为：

qm0 =
Am

Bm /Cm0

(3)

宏蜂窝基站边缘云中的计算能耗表示为 em0 = ωm0T
c
m0，其中 ωm0 表示宏蜂窝基站边缘云中单位时间内的能耗

速率。

假设 ϕm0 表示终端设备 m 支付的计算成本，宏蜂窝基站边缘云的计算成本表示为 φm0，则计算收益可以建模为

Rcomp
m0 = ϕm0qm0 - φm0em0。

2) 小蜂窝基站边缘云 n 中的计算模型。小蜂窝基站边缘云 n 的计算时延建模为 T c
mn =

Bm

Cmn

，其中 Cmn 表示小蜂

窝基站边缘云 n 的计算能力，则终端设备的任务 m 在小蜂窝基站边缘云 n 中的计算速率建模为：

qmn =
Am

Bm /Cmn

(4)

小蜂窝基站边缘云 n 中的计算能耗表示为 emn = ωmnT
c
mn，其中 ωmn 表示小蜂窝基站边缘云 n 中单位时间内的能

耗速率。

假设 ϕmn 表示终端设备 m 支付的计算成本，小蜂窝基站边缘云 n 的计算成本表示为 φmn，则计算收益可以建模

为 Rcomp
mn = ϕmnqmn - φmnemn。

1.4 缓存模型

假设边缘云中缓存 D 个内容文件，缓存策略由二进制数值确定，1 表示该内容缓存在边缘云中，0 表示该内

容没有缓存在边缘云中。在此模型中，内容流行度定义为 G ={g1g2…gD }，其中 D 表示内容文件的最大类型个

数。每个作战终端设备以概率 gd 请求内容文件 d。其中，G 服从 Zipf 分布，公式建模如下：

gd =
1/d ε

∑
d = 1

D

1/d ε

(5)

式中 ε为内容流行度参数，范围在[0.5,1.5]之间。通过缓存内容 A'm 节省回传带宽的成本可建模为：

lA'm =
gA'm A'm

TA'm

(6)

式中 TA'm 为下载请求缓存内容文件的持续时间。回传成本记作 γm0，ψm0 表示内容文件缓存的存储成本，则宏蜂窝

基站边缘云的缓存收益可建模为：Rcache
m0 = ψm0lA'm - γm0 A'm。

与宏蜂窝基站边缘云类似，小蜂窝边缘云 n 回传成本记作 γmn，ψmn 表示内容文件缓存的存储成本，则宏蜂窝

基站边缘云的缓存收益可以建模为：Rcache
mn = ψmnlA'm - γmn A'm。

2　基于深度强化学习算法的边缘计算技术

2.1 深度强化学习算法

强化学习算法是机器学习领域的一个重要分支，与通常的有监督学习和无监督学习不同，该算法模拟智能

体与环境之间的交互作用，并从动态变化的环境中获取观察状态而采取下一步行动，通过多次尝试适当的决策

达到目标。强化学习包括实验状态、行为、回报函数和状态转换概率 4 个部分。Q 学习算法是强化学习算法中应
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用最广泛的算法之一，采用 Q 值表示强化学习的回报值，并通过不断的尝试和调整误差寻找最优行为。Q 学习算

法的决策过程基于马尔科夫决策过程，可以通过五元组{siaiP (siaisi + 1 ) R (siai ) Q (siai )}表示。其中 si 表示状

态，ai 表示动作，概率 P (siaisi + 1 ) 用来帮助动作 ai 将状态 si 转移到下一个状态 si + 1，R (siai ) 表示处于状态 si 时动

作 ai 取得的立即回报，Q (siai ) 表示状态 si 选择动作 ai 的累积回报值。

假设状态 si 的累积回报函数记作 V (si )：

V (si ) =Ri + λRi + 1 + λ
2 Ri + 1 + (7)

式中：Ri 为第 i 步的回报值；λ(0 < λ < 1) 为折扣因子，用于评估历史状态回报值对未来回报的影响，λ取值越大，

表示训练的智能体与历史经验越相关；否则，与立即回报越相关。在 Q 学习算法中，Q 值为状态和动作的评估，

表示为：

Q (siai ) =Ri + λV (si + 1 ) (8)

基于以上公式，第 i + 1 步的 Qi + 1(siai ) 的更新如式(9)所示，并通过学习率 η控制学习速率。

Qi + 1(siai ) = (1 - η)Qi(siai ) + η[ ]Ri + λmaxQi( )si + 1ai + 1 (9)

深度 Q 网络的思想是利用前馈人工神经网络逼近 Q 值函数 Q(sa ; θ)，与一次计算一个状态动作对 (sa) 的 Q 值

不同，深度 Q 网络中的 Q 值可与紧密的网络结构同时计算。Q 网络的输入层为状态 s，输出层为 Q 值，对应于在

状态 s 执行的动作 a。参数 θ代表神经网络的权值，Q 网络通过最小化损失函数更新 θ进行训练：

L (θ ) =E é
ë
êêêê ù

û
úúúú( )y (sas'; θ̂ ) -Q (sa ; θ )

2

(10)

式中目标函数 y (sas' ; θ̂ ) = R + λmax Q(s'a' ; θ̂)，根据参数 θ̂的变化而更新。

2.2 基于深度强化学习算法的边缘计算技术

在联合试验环境网络场景下，上行信道条件和计算能力都在动态变化，导致系统状态和行为空间很大，传

统的方法很难找到最优解。深度强化学习算法无需提前建立良好模型，能够根据环境状态的变化自适应调整改

进策略。本节引入深度 Q 学习算法，根据作战任务是否缓存在边缘云中，提出不同策略。下面详细介绍深度 Q

学习算法模型状态、行为和回报函数的设计。

1) 状态空间。不同时刻的动作 acomm
m 和 acache

m 决定不同的系统状态。

深度 Q 学习算法

输入：状态 s，动作 a；

输出：Q(sa)；

初始化：

　　  根据参数 θ初始化深度 Q 网络；

Begin

　　  For i < T do

　　        If 概率 P < δ then

　　                    选择动作 ai；

　　            Else

　　                    ai = argmaxQ(sa ; θ);

　　            End If

　　                    执行动作 ai，获得回报函数值 Ri，下一代状态 si + 1；

　　                    计算目标 Q 值；

　　                    y (sas' ; θ̂ ) = R + λmaxQ(s'a' ; θ̂)；

　　                    根据式(10)最小化损失值 L (θ )，更新神经网络；

　　  End For

End

2) 动作空间。在联合试验边缘云系统中，智能体根据有限的通信资源确定任务卸载到边缘云的位置，不管
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卸载的任务是否已经缓存在服务器中。t 时刻的动作 am (t) 定义为：

am(t ) ={ }acomm
m ( t ) acache

m (t ) (11)

其 中 acomm
m (t ) 和 acache

m (t ) 的 具 体 描 述 为 ： 首 先 ， 定 义 行 向 量 acomm
m (t ) = [acomm

m1 (t ) acomm
m2 (t ) acomm

mN (t )]， acomm
mi (t )  

iÎ{12N}表示终端设备 m 是否连接到边缘云。acomm
mi (t ) 的取值为{01}，acomm

mi (t )=0 表示在时刻 t 终端设备 m 将任

务卸载到宏蜂窝基站边缘云；否则，acomm
mi (t )=1 表示在时刻 t 终端设备 m 将任务卸载到小蜂窝基站边缘云。然后，

定 义 行 向 量 acache
m ( )t = [ ]acache

m1 ( )t acache
m2 ( )t acache

mN ( )t ， 其 中 acache
mj ( )t j Î{12N} 表 示 终 端 设 备 m 是 否 缓 存 在 边 缘 云

中。acache
mj ( )t 的取值为{01}，acache

mi ( )t =0 表示在时刻 t 终端设备 m 的内容文件没有缓存在边缘云；否则，acache
mi ( )t =1 表

示在时刻 t 终端设备 m 的内容文件缓存在边缘云。

3) 回报函数。边缘云系统的回报函数设计目标是最大化通信模型、计算模型和缓存模型的回报值。终端设

备 m 的回报函数建模为：

Rm(t ) =Rcomm
m (t ) +Rcache

m (t ) (12)

式中：Rcomm
m (t ) 表示从边缘云中通信模型所获得的回报值，包括宏蜂窝基站边缘云和小蜂窝基站边缘云中通信模

型回报值；Rcache
m (t ) 表示内容文件是否缓存在边缘云中所获得的回报值，包括宏蜂窝基站边缘云和小蜂窝基站边

缘云中的计算模型回报值和缓存模型回报值。

Rcomm
m (t ) = [ ]1 - acomm

m (t) Rcomm
m0 (t ) + acomm

m (t ) Rcomm
mn = [ ]1 - acomm

m ( )t ( )αm0rm0 - βm0wm0 + acomm
m ( )αmnrmn - βmnwmn (13)

Rcache
m (t ) = [ ]1 - acomm

m ( )t acache
m (t)Rcache

m0 + [ ]1 - acomm
m ( )t [ ]1 - acache

m (t) Rcomp
m0 +acomm

m ( )t acache
m (t)Rcache

mn + acomm
m ( )t [ ]1 - acache

m (t) Rcomp
mn =

                        [ ]1 - acomm
m ( )t acache

m (t)(ψm0lA'm - γm0 A'm )+[ ]1 - acomm
m ( )t [ ]1 - acache

m (t) (ϕm0qm0 - φm0em0 )+                                             (14) 

                        acomm
m (t )acache

m (t ) (ψmnlA'm - γmn A'm )+acomm
m ( )t [ ]1 - acache

m (t) (ψmnlA'm - γmn A'm )

3　数值实验

在 Anaconda3 Spyder 上仿真和评估基于深度强化学习的边缘计算技术。

3.1 参数设置

网络仿真场景由宏蜂窝基站边缘云、小蜂窝基站边缘云和终

端设备组成。宏蜂窝基站边缘云数设为 1，小蜂窝基站边缘云数

设为 10，并提前设定在固定位置。终端用户在宏蜂窝基站覆盖

范围内随机分布，仿真场景如图 2 所示。

终端设备至宏蜂窝基站的传输信道带宽设为 10 MHz，终端

设备至小蜂窝基站的传输信道带宽设为 1 MHz；终端设备的传输

功 率 在 50~100 mW 范 围 内 随 机 产 生 ； 高 斯 噪 声 的 方 差 设 为 σ2 =

-100 dBM；干扰因子为-100 dBM；通道增益 h = d -χ，其中 χ表示

通过损耗因子，设为 4。表 1 为与此实验有关的其他参数的更多

详细信息。

该方案由 1 个输入层、2 个隐藏层和 1 个输出层组成。同时，

第一隐层设置为 120 个隐神经元，第二隐层设置为 80 个。训练间隔设置为 10，训练批大小为 128。此外，Adam

优化器的学习率为 0.005，内存大小为 1 024。

3.2 仿真实验

对基于深度强化学习的边缘计算技术的实验效果进行验证并研究参数对仿真结果的影响。图 3 为不同设备数

量下的回报函数值变化，设备数量分别设为{5,10,20}。通过图 3 可以发现，设备数量为 5 时，收敛后的回报函数

值最小；设备数量为 20 时，回报函数值最高，但收敛速度在 350 代左右才开始迅速增长，略晚于设备数量为 10

的函数曲线。

研究深度强化学习算法中 3 个重要参数(学习率、批量大小和训练间隔)对仿真结果的影响。学习率控制模型

的学习过程，学习率取值过高，可能导致快速收敛；学习率过低，则容易带来过度拟合。批量大小影响模型的

Fig.2 Experimental simulation scenario
图 2  实验仿真场景
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优化程度和速度，批量大小的值太小，算法不会在 epoches 中收敛；否则，很容易陷入局部收敛。同样，训练间

隔也是深部神经网络的一个重要参数。

图 4 为学习率对仿真结果的影响，学习率设置为{0.005,0.01,0.05,0.1}。当学习率为 0.01 时，深度强化学习算

法所需的回报函数值在整个迭代过程中表现得比其他算法好；学习率为 0.1 时，不能达到学习率为 0.01 的效果，

但性能优于其他两种情况；学习率为 0.05 时的性能最差。

图 5 为批量大小对仿真结果的影响，批量大小设置为{32,64,128,256}。当批量大小等于 32 时，深度强化学习

算法所要求的回报函数值在前期阶段的表现不好，但后期增长迅速，并最终取得了最好的性能；批量大小为 64

时，性能略低于批量大小为 32 的情况；批量大小为 128 和批量大小为 256 时，表现相对较差。

图 6 为不同训练间隔随着迭代次数的回报函数值变化，训练间隔设置为{5,10,15,20}。显然，当训练间隔为

10 时，深度强化学习算法所需的回报函数值在整个训练阶段表现良好；当训练间隔为{5,15,20}时，回报函数值

表现相对较差，尤其是在训练间隔为 5 时，算法表现最差。

Fig.3 Change of reward function value under different number of equipment
图 3  不同设备数量的回报函数值变化

Fig.4 Change of reward function value under different learning rates
图 4  不同学习率的回报函数值变化

Fig.6 Variation of reward function value under different training intervals
图 6  不同训练间隔的回报函数值变化

Fig.5 Variation of reward function value under different batch sizes
图 5  不同批量大小的回报函数值变化

表 1  参数设置

Table1 Parameter setting

parameter

access fee charged by the macro edge cloud/(unit/bps)

access fee charged by the small edge cloud n/(unit/bps)

the usage cost of edge cloud payment for macro edge cloud/(unit/Hz)

the usage cost of edge cloud payment for small edge cloud n/(unit/Hz)

compute fee charged by the macro edge cloud/(unit/J)

compute fee charged by the small edge cloud n/(unit/J)

the compute cost of edge cloud payment for macro edge cloud/(unit/J)

the compute cost of edge cloud payment for small edge cloud n/(unit/J)

storage fee charged by the macro edge cloud/(unit/byte)

storage fee charged by the small edge cloud n/(unit/byte)

the reward cost of edge cloud payment for macro edge cloud/(unit/bps)

the reward cost of edge cloud payment for small edge cloud n/(unit/bps)

value

3

1

3×10-4 

1×10-4 

0.8

0.4 

0.2

0.1 

20

10 

0.2 

0.1 
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4　结论

针对智能无人系统中新颖技术的应用，本文提出了一种智能无人系统试验鉴定环境中的边缘计算技术。在该系

统环境的网络架构中，所提出的算法能够根据边缘计算中通信资源、计算资源和缓存资源自适应地提供有效的边缘

计算策略。仿真结果表明，该方案可以快速收敛到满意解，同时验证了该方案的不同参数对实验结果的影响。
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