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深空环境中基于云边端协同的任务卸载方法

尚玉叶 袁家斌

南京航空航天大学计算机科学与技术学院　南京２１１１０６
　(shangyuye３５１＠nuaa．edu．cn)

　
摘　要　深空探测是当今世界航天任务的重要领域,深空探测自主技术对未来进行大规模的深空探测具有重大意义.由于深

空环境复杂且未知,通信时延长,星上计算资源有限,深空探测自主技术面临严峻挑战.针对此问题,提出了一种面向深空探测

任务的数字孪生云边端协同框架,通过云边端协同的任务卸载,为深空探测自主技术提供更加高效的资源服务.首先将复杂深

空探测任务分解为多个具有依赖关系的子模块,然后在虚拟空间层分别建立环绕器覆盖时间模型、协同计算模型和模块依赖模

型,最后基于以上模型构建了相应的目标优化问题.优化目标是在模块依赖、环绕器的有效通信服务时间以及着陆巡视器发射

功率控制约束条件下,最小化着陆巡视器完成深空探测任务的能耗和时间.为了解决该优化问题,提出了一种自适应遗传算

法,以确定最优的执行策略交由物理空间层的着陆巡视器执行.仿真结果表明,所提出的自适应遗传算法可以有效减少任务完

成时间和能耗.此外,将所提的云边端协同计算模式与另外３种计算模式进行了对比,结果表明,在完成相同目标的情况下,所

提的云边端协同框架具有更高的资源利用率.
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TaskOffloadingMethodBasedonCloudＧEdgeＧEndCooperationinDeepSpaceEnvironment
SHANGYuyeandYUANJiabin
SchoolofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１１１０６,China

　

Abstract　Deepspaceexplorationisasignificantareaofspacemissionsinthemodernworld,andfuturelargeＧscaledeepspaceexＧ

plorationwillbegreatlyimpactedbyautonomousdeepspaceexplorationtechnologies．Theautonomoustechnologyofdeepspace

explorationfacesseverechallengesbecauseofthecomplicatedanduncharteddeepspaceenvironment,lengthydeepspacecommuＧ

nicationtime,andconstrainedonＧboardcomputingcapacity．Toaddressthisissue,acloudＧedgeＧendcooperationarchitecturefor

deepspaceexplorationtasksusingdigitaltwinsisdeveloped,whichcanoffermoreefficientresourceservicesfordeepspaceexＧ

plorationautonomoustechnologies．Firstly,thecomplexdeepspaceexplorationtaskisdecomposedintomultiplesubＧmodules

withdependencies．Secondly,theorbitercoveragetimemodel,thecollaborativecomputingmodel,andthetaskdependencymodel

areestablishedinthevirtualspacelayer．Finally,basedontheaforementionedmodels,thecorrespondingtargetoptimizationproＧ

blemisproposed．Theoptimizationobjectiveistominimizetheenergyconsumptionandtimeofthelandingroverforcompleting
thedeepspaceexplorationmissionundertheconstraintsofmoduledependence,theeffectivecommunicationservicetimeofthe

orbiterandthetransmitpowercontrolofthelandingrover．Inordertosolvethisoptimizationproblem,anadaptivegeneticalgoＧ

rithmisproposed,sothattheoptimalexecutionstrategyforthelandingroverinthephysicalspacelayercanbedetermined．SiＧ

mulationresultsshowthattheproposedadaptivegeneticalgorithmcaneffectivelyreducethemissioncompletiontimeandenergy
consumption．Additionally,theproposedcloudＧedgeＧendcooperationcomputingmodeliscontrastedwiththeotherthreecompuＧ

tingmodels,andtheresultsrevealthat,whenitisusedtoachievethesameobjective,theproposedcloudＧedgeＧendcooperation

frameworkhasagreaterresourceutilization．

Keywords　Deepspaceexploration,CloudＧEdgeＧEndcooperation,Adaptivegeneticalgorithm,Digitaltwin,Taskoffloading,Task

dependency
　



１　引言

深空探测是人类航天技术发展的高级阶段,指对地外天

体以及空间进行的探测活动.目前探测任务依靠地面测控系

统遥操作探测器完成,而未来有望进行载人行星探测.相较

于近地空间,探测器在执行深空任务时面临更为复杂且恶劣

的空间环境,如极端温度环境、辐射环境、宇宙尘等,同时,近

地空间与深空有着巨大的空间尺度差异.这一系列的因素都

导致探测器无法直接采用近地卫星的地面测控系统,需要考

虑深空环境带来的一系列额外约束,如指令信号时延、空间天

体遮挡信号、数据传输码率、信号衰减等.

由于在深空探测任务的完成过程中,无法采用传统的天

地大回路式控制模式对探测器进行实时测控,这使得深空探

测器系统必须具备随空间环境变化实时调整自身状态的能

力.深空探测器系统技术的目标是构建一套无地面测控系统

参与的在轨运行自主管理系统,包括自主导航技术、自主制导

技术、自主任务规划技术、自主故障检测技术.目前大部分深

空探测器仅仅是实现了部分子系统的自主运行.以火星探测

为例,其着陆巡视器计算资源有限,现有的自主控制技术方法

难以同时满足高精度、高时效、低能耗与安全性,只能在短时

间内不依赖于地面测控系统自主工作.因此,亟须研究一种

新的方案辅助着陆巡视器自主管理系统高效完成深空探测

任务.

数字孪生(DigitalTwin,DT)利用传感器可以全面、准

确、动态地反映深空探测器的状态变化,帮助组织监控操作,

实施预测性维护和改进过程.针对着陆巡视器资源有限的问

题,本文结合数字孪生的优势,提出了一种基于云边端协同的

深空任务卸载方法,以辅助着陆巡视器自主管理系统高效完

成深空探测任务.

本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种面向深空探测任务的数字孪生云边端协

同框架,在虚拟空间层利用着陆巡视器、环绕器与地球云中心

三端协同的计算资源,决策其最优执行策略返回给物理空间

层的着陆巡视器.

(２)考虑到模块依赖、环绕器的服务时间和功率控制的约

束,将最小化着陆巡视器的任务完成能量消耗和时间的均衡

问题描述为一个混合非线性规划问题,并提出了一种自适应

遗传算法求解该问题.

(３)进行了大量仿真实验以验证所提框架的性能.实验

结果表明所提出的自适应遗传算法优于传统的４种智能优化

算法.此外,将云边端协同计算模式与另外３种计算模式进

行对比,验证了所提出的云边端协同计算模式的优越性.

２　相关工作

２．１　数字孪生

近年来,数字孪生技术成为了国内外学术界和工业界的

研究热点.数字孪生的雏形概念最早由美国密歇根大学于

２００３年提出,随后 NASA 和美国空军合作丰富了其中的概

念,并正式提出“数字孪生”概念[１Ｇ２].之后国内外研究者对数

字孪生概念进行了广泛的讨论,北京航空航天大学陶飞研究

团队提出了数字孪生五维模型并探索了五维模型在１０个领

域的应用[３],其中五维模型具体包括物理实体、虚拟实体、孪

生数据、连接和接口以及服务[４].当前工业界主要以数字孪

生五维模型作为技术应用的指导.从本质上来说,数字孪生

技术是将真实的物理实体和环境实时映射到虚拟空间[５],在

虚拟空间中根据虚拟实体提供的实时数据以及运行智能学习

算法帮助物理实体做出更准确、更优的决策,降低用户决策的

资源消耗[６].文献[７]建立了电池的数字孪生模型,打破了常

规电池管理的计算能力和存储空间限制.基于此,数字孪生

为深空探测任务的模拟分析与规划这一复杂问题提供了新的

思路.

已有部分研究工作将数字孪生与边缘计算网络相结合,

以构建数字孪生边缘网络(DigitalTwinEdgeNetwork,DTＧ

EN).文献[８]提出了一个允许区块链授权的数字孪生无线

网络边缘计算联邦学习框架,以缓解终端用户和边缘服务器

之间不可靠的长距离通信,从而减少通信负载以及降低数据

泄露风险.文献[９]通过边缘服务器的数字孪生来估计边缘

服务器的状态,全局系统的数字孪生为深度强化学习提供训

练数据并实时监控整个系统的状态,降低用户的卸载时延.

基于上述数字孪生的优势,本文将数字孪生应用到深空

探测领域,提出了第一个工作内容:建立着陆巡视器、环绕器、

地球云中心以及全局系统的数字孪生,在虚拟空间层内分析

与预测着陆巡视器的状态,辅助着陆巡视器自主完成深空探

测任务.

２．２　云边端协同计算

云边端协同一般指计算资源丰富的中央云、边缘服务器、

移动终端通过协同的方式满足不同类型的应用请求,主要包

括数据协同、智能协同、服务协同和资源协同.数据协同,即

边缘服务器将终端设备的数据预处理后传送给云中心,云中

心进行数据分析与数据挖掘.文献[１０]通过终端设备生成公

钥和私钥对,采用可搜索的公钥加密技术,在保证数据安全的

同时降低了通信开销与计算成本;文献[１１]结合边缘计算的

实时性和云计算处理复杂问题的能力,通过数据协同、信息协

同和知识协同来提高机床的智能化程度;文献[１２]提出了一

种面向物联网网络中实时数据分析的云边端协同框架,提升

了实时数据的处理速度.智能协同,即边缘服务器与云中心

分别负责深度学习模型的推理与训练,从而实现分布式智能.

文献[１３]提出了一种基于卷积神经网络的云边端协作框架,

通过共享云端的最小层协助边缘端,减少了服务的平均响应

时间,提高了模型的准确率.服务协同,即边缘计算服务与云

服务的协同.文献[１４]将服务部署问题转化为约束满足问

题,通过马尔可夫求得最佳分配策略,提高了资源利用率.资

源协同,即边缘服务器与云中心为终端设备提供计算能力、存

储资源以及资源管理策略.文献[１５]提出了一种基于 DockＧ

er的云边端协同任务卸载框架,提高了计算任务的执行效率

和各设备的资源利用率;文献[１６]提出了一种面向云边端协

同机制下的计算卸载和服务缓存策略,以实现最大化网络运

营商的收益目标;文献[１７]考虑了任务依赖需求和任务的完成

截止时间,提出的随机映射协同任务计算卸载算法能够有效降

低物联网传感器的能耗;文献[１８]将移动设备的部分任务卸载
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到边缘节点和云服务器上处理,联合优化通信和计算资源分

配问题,以最小化所有移动设备的加权和时延.

资源协同在卫星网络方面已有部分研究,考虑到卫星因

自身部署的特点,星上资源受限,文献[１９Ｇ２１]利用了一种以

用户、卫星网络和地面网络为主的星地协同网络通信架构,对

分配决策问题和资源分配问题进行了联合优化,降低了系统

时延与能耗.

由于着陆巡视器资源有限,因此本文将云边端协同应用

到深空探测领域,提出了本文的第二个工作内容:通过云边端

协同计算模式,即着陆巡视器、环绕器、地球云中心资源协同,

联合优化计算卸载和功率控制,均衡着陆巡视器的能耗和任

务完成时间,以达到用最小化成本完成深空探测任务的目的.

３　系统模型及问题描述

３．１　系统模型

本文基于传统的三维数字孪生模型构建了面向深空探测

任务的数字孪生云边端协同框架,如图１所示,包括物理空间

层、虚拟空间层以及二者之间的连接.物理空间层主要包括

执行深空探测任务的着陆巡视器、作为边缘服务器的环绕器

以及地球云中心.不同类型的传感器将包括设备电量、存储

状态、可用计算资源等在内的各设备状态参数同步到虚拟空

间层,同时维护着陆巡视器、环绕器与地球云中心彼此之间的

通信链路映射,及时更新三者之间的通信状态.虚拟空间层

主要是通过物理空间层提供的设备状态参数来构建设备和全

局系统的虚拟模型,预测任务执行过程中对应设备的状态,并

使用智能算法模拟获得最优的执行方案,然后返回给物理空

间层的着陆巡视器执行.物理空间层各设备在具体的执行过

程中将执行情况及时反馈给虚拟模型,虚拟空间层根据具体

执行结果和预期结果之间的差别对执行方案进行修正.如此

不断迭代,最终实现整个深空探测任务的最优化执行.

图１　面向深空探测任务的数字孪生云边端协同框架

Fig．１　DigitaltwincloudＧedgeＧendcooperationframeworkfor

deepspaceexplorationtask

以着陆巡视器导航点自主高效移动感知的深空任务为

例,完成该任务主要包括图像采集、图像预处理、视觉定位、地

形重构、中间点定位、障碍物检测和局部感知这７个关键步

骤,且各步骤之间存在数据依赖.因此,可以将深空探测任务

分解为多个可独立执行的子模块分步执行,本文使用 N 个节

点构成的DAG图G＝‹M,E›来表示子模块之间的依赖关系,

M＝{M１,M２,􀆺,MN}表示可独立执行的子模块集合,N 表示

子模块的个数,如图２所示.由于部分模块必须在着陆巡视器

执行,例如深空任务中的样本采集操作等,因此可以使用变量

isLoad来判断该子模块是否只能在着陆巡视器本地执行.由

于子模块间存在数据依赖关系,即子模块的执行需要其他子

模块生成的结果数据,因此将一个可独立执行模块记为 Mi,

i∈N′,N′＝{１,２,􀆺,N}时,子模块 Mi 的计算数据量用Di

表示,子模块 Mi 依赖前驱子模块 Mj 的结果数据量表示为

dataji,执行子模块 Mi 需要的CPU周期数为Xi.

图２　深空探测任务的模块依赖图

Fig．２　Moduledependencygraphfordeepspacemissions

由图１可知,DAG中的 N个独立子模块根据虚拟空间层

的最优决策方案可以选择在着陆巡视器本地计算,或将子模块

卸载到环绕器或地球云中心执行.环绕器覆盖时间模型、数字

孪生模型、协同计算模型和模块依赖模型的形式化描述如下.

３．１．１　环绕器覆盖时间模型

由于环绕器的移动性,子模块卸载至环绕器或者地球云

中心执行,均需在环绕器覆盖时间内完成子模块的数据传输.

因此,根据运动物理学理论,环绕器提供有效通信服务的时间

T 计算式如下:

T＝L
v

(１)

其中,v表示环绕器的环绕速度,L 表示环绕器与着陆巡视器

可通信的弧长.

如图３所示,环绕器与着陆巡视器可通信的弧长L 与环

绕器和着陆器的空间位置关系紧密相关,相关计算式如下:

L＝２􀅰(R＋H)􀅰γ (２)

γ＝arccos R
R＋H

􀅰cosα( ) －α (３)

α＝arccos R＋H
S

􀅰sinγ( ) (４)

S＝ R２＋(R＋H)２－２􀅰R􀅰(R＋H)􀅰cosγ (５)

其中,γ表示着陆巡视器与环绕器的地心夹角,α表示着陆巡

视器和环绕器的仰角,R 表示火星的半径,H 表示环绕器距

离火星表面的高度,S表示环绕器与着陆巡视器的距离.

图３　环绕器与着陆巡视器的空间几何关系

Fig．３　Spacegeometricrelationshipbetweenroverandorbiter

３．１．２　数字孪生模型

由于深空环境中数据传输的距离较远,传感器不能实时

地将设备信息与状态反馈到虚拟空间层,即数字孪生的数据

更新存在一定延迟.因此,虚拟空间层设备的预估计算能力
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与物理空间设备的真实计算能力之间存在偏差.本文使用设

备计算能力的偏差f
∧

来描述虚拟空间层模拟预测结果和物

理空间层真实结果之间的偏差.本文系统的数字孪生DT 可

表示为:

DT＝Θ(f,f
∧
) (６)

其中,f表示虚拟空间层设备的预估计算能力.

假设设备完成模块 Mi 需要CPU的周期数为Xi,则虚拟

空间层的估计时延与真实计算时延的时延偏差计算式如下:

T
∧

＝
Xi

f＋f
∧－Xi

f ＝－
Xif

∧

f(f＋f
∧
)

(７)

３．１．３　协同计算模型

基于前文阐述的云边端协同框架,每个子模块 Mi 的执

行方案主要有３种:着陆巡视器的本地计算方案、卸载至环绕

器的边缘服务器计算方案,以及卸载至地球云中心的计算方

案.下文分别对模块 Mi 在３种不同的执行方案下的时延模

型与能耗模型进行描述.

(１)本地计算方案.模块 Mi 在着陆巡视器本地处理的

实际时延TcompL
i 由虚拟空间层着陆巡视器计算的估计时延

TL
i 和着陆巡视器计算的时延偏差T

∧
L
i 组成,其计算式如下:

TTL
i ＝TL

i ＋T
∧

L
i (８)

TL
i ＝Xi

fL
i

(９)

T
∧

L
i ＝

－Xif
∧
L
i

fL
i (fL

i ＋f
∧
L
i )

(１０)

其中,fL
i 表示在处理模块Mi 时,虚拟空间层着陆巡视器的预

估计算能力,f
∧
L
i 表示虚拟空间层着陆巡视器的预估计算能力

与物理空间着陆巡视器的真实计算能力的偏差.

模块 Mi 在着陆巡视器计算的能耗计算式如下:

EL
i ＝ε×(fL

i ＋f
∧
L
i )２×Xi (１１)

其中,ε表示有效开关电容,其大小取决于芯片架构.

(２)边缘服务器计算方案.该执行方案主要考虑模块 Mi

卸载至环绕器,传输过程中的可达数据率为 Ri,其计算式

如下:

Ri＝Blog２ １＋g０ (L０/S)θPi

N０B( ) (１２)

其中,B表示着陆巡视器与环绕器之间的通信带宽,Pi表示着

陆巡视器卸载模块Mi 的发射功率,g０ 表示路径损失常数,θ
表示路径损失指数,L０ 表示参考距离,N０ 表示环绕器接收端

的噪声功率谱密度.由于着陆巡视器与环绕器距离较远,本

文考虑了信号在深空环境下的传播时延.因此,模块 Mi 卸

载到环绕器计算的执行时间TTE
i 由传播时延Ttravel

i 、传输时延

TtransE
i 和计算时延TcompE

i 组成,计算式如下:

TTE
i ＝Ttravel

i ＋TtransE
i ＋TcompE

i (１３)

Ttravel
i ＝S

c
(１４)

TtransE
i ＝Di

Ri
(１５)

TcompE
i ＝Xi

fe
i
＋T

∧
E
i (１６)

其中,S表示着陆巡视器和环绕器的距离,c表示无线电磁波

的传播速度,fe
i 表示处理模块Mi 时,虚拟空间层环绕器的预

估计算能力,T
∧

E
i 是模块Mi 根据数字孪生模型计算出的环绕

器计算时延偏差.

假设环绕器的计算资源充足,那么在边缘服务器计算方

案中,着陆巡视器的能耗主要来源于将模块 Mi 卸载到环绕

器的通信能耗,计算式如下:

EE
i ＝Pi×Di

Ri
(１７)

(３)云中心计算方案.该执行方案中,着陆巡视器的模块

Mi 卸载到地球云中心,需要通过环绕器的转发,因此模块 Mi

卸载到地球云中心计算的执行时间TTCi由传播时延Ttravel
i 、着

陆巡视器到环绕器的传输时延 TtransE
i 、环绕器到地球云中心

的传输时延TtransC
i 和计算时延TcompC

i 组成,计算式如下:

TTC
i ＝Ttravel

i ＋TtransE
i ＋TtransC

i ＋TcompC
i (１８)

TtransC
i ＝Di

r
(１９)

TcompC
i ＝Xi

fc
i
＋T

∧
C
i (２０)

其中,r表示环绕器与地球云中心之间的传输速率,由于环绕

器与地球之间的传输速率对模型的建立与求解影响很小,因

此,为了降低模型的复杂度,将其设为固定值;fc
i 表示处理模

块Mi 时,虚拟空间层地球云中心的预估计算能力;T
∧
C
i 是模

块Mi 根据数字孪生模型求得的地球云中心计算时延偏差.

此外,可以观察到,无论模块 Mi 卸载到环绕器还是地球

云中心,着陆巡视器的能耗都主要来源于将模块 Mi 卸载到

环绕器的通信能耗,因此,着陆巡视器的能耗保持不变,云中

心计算方案中能耗EC
i 为:

EC
i ＝Pi×Di

Ri
(２１)

因此,着陆巡视器完成深空探测任务,所有子模块需要的

能耗如式(２２)所示:

EN ＝∑
N

i＝１
(xiEL

i ＋yiEE
i ＋ziEC

i ) (２２)

其中,xi,yi,zi∈{０,１},xi＋yi＋zi＝１,表示每个子模块只能

在一个位置执行.

３．１．４　模块依赖模型

模块间的依赖关系主要是由模块的完成时间反映的,为

了更好地描述模块之间的依赖关系,本文对模块 Mi 的完成

时间模型进行了定义,如式(２３)所示:

AFTi＝ASTi＋Bi (２３)

其中,ASTi 为模块Mi 的开始执行时间,AFTi 为模块Mi 的

完成时间,Bi 表示模块Mi 自身计算数据Di的执行时间,计

算式如下:

Bi＝xiTTL
i ＋yiTTE

i ＋ziTTC
i (２４)

其中,xi,yi,zi 是二进制变量,且三者的关系为xi＋yi＋zi＝

１,代表模块 Mi 只能在一个位置执行,xi＝１表示模块 Mi 的

执行位置是着陆巡视器,yi＝１表示模块 Mi 的执行位置是环

绕器,zi＝１表示模块 Mi 的执行位置是地球云中心.

３８尚玉叶,等:深空环境中基于云边端协同的任务卸载方法



模块 Mi 的开始执行时间ASTi 取决于前驱模块 Mj 的

完成时间AFTj,两者的关系如下:

ASTi＝
max

j∈pre(i)
{AFTj＋Cji} ,pre(i)≠Ø

０ ,pre(i)＝Ø{ (２５)

其中,pre(i)为模块 Mi 的前驱模块集合,max{j∈pre(i):

AFTj＋Cji}为所有的前驱模块执行完成并将计算结果数据

传输给模块Mi 的时间;Cji为前驱模块Mj 的数据结果到达模

块 Mi 的传输时间,其值与两者之间传输数据量dataji以及执

行位置有关,具体的计算式如下:

Cji＝

０, vj－vi＝(０,０,０)

Ttravel
i ＋dataji

Rj
, vj－vi＝(１,－１,０)

Ttravel
i ＋dataji

Ri
, vj－vi＝(－１,１,０)

Ttravel
i ＋dataji

Rj
＋dataji

r
,vj－vi＝(１,０,－１)

Ttravel
i ＋dataji

Ri
＋dataji

r
,vj－vi＝(－１,０,１)

Ttravel
i ＋dataji

r
, vj＋vi＝(０,１,１)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(２６)

其中,模块 Mi 与模块Mj 是前驱后继关系;向量vj 和vi 分别

代表前驱模块Mj 和当前模块Mi 的执行位置向量.vi 由二

进制变量xi,yi,zi 构成,关系为vi＝(xi,yi,zi),xi,yi,zi∈
{０,１},xi＋yi＋zi＝１,i∈N′.前驱模块 Mj的结果数据到达

模块Mi 的传输时间Cji根据模块执行位置可以划分为以下６
种情况:１)前驱模块 Mj 与当前模块Mi 在相同的位置执行;

２)前驱模块 Mj 在着陆器执行,当前模块 Mi 在环绕器执行;

３)前驱模块 Mj 在环绕器执行,当前模块 Mi 在着陆器执行;

４)前驱模块 Mj 在着陆器执行,当前模块 Mi 在地球云中心执

行;５)前驱模块 Mj 在地球云中心执行,当前模块 Mi 在着陆

器执行;６)模块 Mi 与模块Mj 分别在环绕器与地球云中心完

成任务.

３．２　问题描述

在环绕器有效通信服务时间和着陆巡视器发射功率约束

条件下,本文通过联合优化模块的卸载决策和着陆巡视器的

发射功率来最小化着陆巡视器完成深空探测任务的能耗和时

间.具体的优化问题规划如下:

Ω(X,Y,Z,P)＝ min
X,Y,Z,P

　βEN ＋(１－β)AFTN

s．t．C１:xi＋yi＋zi＝１,∀i∈N′

C２:xi∈{０,１},yi∈{０,１},zi∈{０,１}

C３:０≤Pi≤Pmax,i∈N′

C４:AFTi≤T,i∈N′

C５:１/N∑
N

i＝１
Pi≤P

－

(２７)

该问题的优化变量分别是X＝{x１,x２,􀆺,xN },Y＝{y１,

y２,􀆺,yN},Z＝{z１,z２,􀆺,zN},P＝{Pi,i∈N′}.β表示时延

和能耗在目标函数中所占的比重,取值范围为[０,１];P
－

是着

陆巡视器的功率门限.C１和C２表示每个模块只能在一个位

置执行;C３表示着陆巡视器的每个模块的非负发射功率不能

大于最大发射功率Pmax;C４表示着陆巡视器的每个模块的完

成时间必须在环绕器的通信服务时间 T 内;C５表示着陆巡

视器模块的平均发射功率要低于系统设置的功率门限.

式(２７)是非线性混合整数问题,是非凸优化问题,其复杂

度随着优化参量规模的增大而增加,通过枚举所有可能解来

获得问题的最优解是不切实际且不可行的.因此,本文提出

了自适应的遗传算法来解决该非线性混合整数问题.

４　自适应遗传算法

遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)起源于对生物系统进

行的计算机模拟研究,它是一种模拟自然选择和自然遗传中

发生的复制、交叉和变异等现象的随机全局搜索优化方法.

该方法可以使群体进化到搜索空间中越来越好的区域,最后

收敛到一群最适应环境的个体,从而求得问题的优质解.基

于传统遗传算法,本文提出了自适应遗传算法(AdaptiveGeＧ
neticAlgorithm,AGA),该算法主要对传统遗传算法中的交

叉算子、变异算子以及精英保留策略进行改进,在提升群体多

样性的同时保证算法的收敛性,使得其能更好地解决研究的

目标问题.

４．１　参数编码和初始化

在本文的协同计算场景中,我们的目标是寻找模块最优

的计算卸载策略以及最优的发射功率,使得着陆巡视器用更

少的能耗和时间完成深空探测任务.因此,本文将模块的计

算卸载策略和发射功率进行编码后作为自适应的遗传算法中

的染色体个体.

每条染色体由２N 个基因构成,前 N 个基因代表模块的

计算卸载策略,后 N 个基因代表着陆巡视器对模块的发射功

率.为了简化编码,将模块 Mi 的执行位置向量vi 用变量ai

表示,其中ai∈{０,１,２}.每个模块经过卸载决策后可以选择

着陆巡视器本地计算、传输到环绕器计算或传输到地球云中

心计算.因此,前 N 个基因的编码值为０,１,２;后 N 个基因

的编码值为０到最大发射功率的实数值.

自适应遗传算法中的适应度用来衡量个体对环境的适应

性,在进化的过程中通过适应度函数的值来判断并淘汰适应

程度较差的个体,本文定义染色体个体Ind 的适应度函数

f(ai,Pi)为:

f(ai,Pi)＝－Ω(Xi,Yi,Zi,Pi) (２８)

可以看出,染色体个体的适应度值与目标函数值成反比.

４．２　改进的交叉算子与变异算子

遗传算法通过交叉过程来迭代产生新的染色体,由于本

文的染色体既包含离散编码又包含连续编码,因此染色体的

交叉过程采用先拆分再合并的方式.如图４所示,前 N 个离

散编码的基因采用两点交叉算子,用两个点切开父代染色体

基因后,交换切出来的基因段;后 N 个实数连续编码的基因

采用模拟二值交叉算子,子代染色体的基因可以通过以下公

式得到:

c１＝０．５∗[(１＋λ)􀅰Ind１＋(１－λ)􀅰Ind２]

c２＝０．５∗[(１－λ)􀅰Ind１＋(１＋λ)􀅰Ind２]{ (２９)

其中,λ是分布因子,按照如下公式随机决定:

λ＝
(２u)

１
１＋η, u≤０．５

１
２－２u( )

１
１＋η, u＞０．５

ì

î

í

ïï

ïï
　 (３０)
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其中,η是一个自定义的参数,其值越大,产生的子代个体逼

近父代个体的概率越大;u是均匀分布的随机数.交叉概率

表示交叉过程的执行概率,用CXPB 表示.交叉过程可以使

得每次迭代进化后留下相对优良的基因,但易陷入局部最优

解,因此需要引入变异算子,即每一个基因都按照一定的概率

变异,变异概率用 MUTPB表示.

图４　染色体交叉示意图

Fig．４　Chromosomecrossoverdiagram

　　随着算法进化迭代次数的增加,种群的搜索区域越来越

小,种群的相似程度逐渐增加,因此需要动态地改变交叉概率

与变异概率,使其自适应于算法的进化过程,提高算法的全局

搜索能力和局部搜索能力.种群适应度的平均值通过个体适

应度的期望EX 来刻画,离散程度通过标准差SD 来刻画,种

群的相似程度φ与种群适应度平均值以及离散程度的关系

如下:

φ＝EX＋１
SD

(３１)

根据遗传算法交叉算子与变异算子的设计原则和变换规

律,改进的自适应遗传算法的交叉算子与变异算子的动态调

节公式分别为:

CXPB＝０．６∗ １
１＋e－１０

φ
＋０．３ (３２)

MUTPB＝ ０．１
５(１＋e

１
φ )

(３３)

４．３　精英保留策略

为了在提升群体多样性的同时保证算法的收敛性,本文

提出的自适应遗传算法采用了精英保留策略,其核心思想是:

每一次迭代过程中出现的适应度最高的基因个体不进行交叉

变异操作,而直接复制替换下一代中的适应度最低的基因个

体.具体操作步骤如下:

步骤１　计算父代种群中个体适应度值的集合F１,并计

算经过交叉、变异等操作后的个体适应度值的集合F２;

步骤２　将集合F１和集合F２合并,并按照适应度值由高

到低排序;

步骤３　选取一定比例的较优适应度个体,将这部分的

个体替代F２种群中适应度较差的个体,从而形成新的种群个

体,进入下一步迭代.

４．４　算法框架

本文算法设计了自适应的交叉算子和变异算子,对选中

的个体分别进行两点交叉、模拟二进制交叉和动态变异,以保

证算法具有较强的搜索能力.在自适应算法进化的过程中,

使用精英保留策略保证算法的收敛性.自适应遗传算法的

算法框架如算法１所示.

算法１　自适应遗传算法(AGA)

输入:深空任务的 DAG图矩阵

输出:种群最优个体BestInd的适应度值,模块执行方案和模块发射

功率

初始化:最大迭代次数 K,种群规模popsize,随机产生第一代种群;

１．while迭代次数＜Kdo

２．根据式(２８)计算父代种群中个体的适应度并排序;

３．while子代种群个数＜ popsizedo

４．　根据适应度值以比例选择法从父代种群中选择２个个体;

５．　根据式(３２)计算父代种群的交叉概率 CXPB,对２个个体按交叉

概率执行交叉操作;

６．　根据式(３３)计算父代种群的变异概率 MUTPB,对２个个体按变

异概率执行变异操作;

７．　endwhile

８．　计算子代种群适应度并排序;

９．　父代种群和子代种群合并排序,适应度较高的个体代替子代种群

适应度较低的个体,更新子代种群个体;

１０．迭代次数＋＋;

１１．endwhile

１２．输出最优个体BestInd与其对应的适应度值.

５　仿真与评估

５．１　实验设置

本文仿真实验基于PyCharm平台,用到的相关工具库包

括Python３．８和 DEAP智能优化算法库.相比其他的智能

优化算法库,DEAP智能优化算法库用法灵活,内部函数模块

可自定义,适合本文的复杂问题模型求解.基于以上工具,本

文模拟了一个云边端协同计算系统,该系统包含一个执行深

空任务的着陆巡视器、一个环绕器和地球云中心.针对不同

复杂度的深空任务,随机生成了具有 N 个模块节点的有向无

环图作为系统的输入.仿真实验涉及的参数默认值参考文献

[２２Ｇ２３],并根据实际深空环境进行了相应的调整,具体如表１
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所列.为了降低结果的随机性,实验结果取５００次模拟实验

的平均值.

表１　实验参数设定

Table１　Experimentalparametersetting

参数 数值

有效开关电容ε １０－２７

着陆巡视器估计计算能力fl
i/GHz ０．１~０．５

环绕器的估计计算能力fe
i/GHz ５

地球云中心的估计计算能力fc
i/GHz １０

模块所需 CPU资源Xi/GHz １００~４００
模块数据量Di/KB １００~４００
路径损失常数g０/dB －４０

参考距离L０/km ８
环绕器接收端的噪声功率谱密度 N０/(dBm/Hz) －１７４

路径损失指数θ ４
电磁波传播速度c/m/s ３×１０８

着陆巡视器的最大发射功率Pmax/W ５０
环绕器距地面高度 H/km ３５０

模块间传输数据量dataji/KB １０~４０
模块数量 N １０

着陆器与环绕的仰角α/° ２０
环绕器的运行速度v/(km/s) ７

数字孪生误差率 ０．１
交叉概率CXPB 的初始值 ０．８

变异概率 MUTPB 的初始值 ０．１
模拟二值交叉算子自定义的参数η １

仿真实验主要包括以下几个部分:首先,为确保 AGA 算

法能呈现最好的性能,本文进行了多次迭代仿真,以确定自适

应遗传算法涉及的关键参数,如种群规模;其次,为评估 AGA
算法针对本文优化问题的求解性能,将 AGA 算法与其他的

卸载决策算法进行比较,主要包括传统的遗传算法、麻雀搜索

算法 (Sparrow Search Algorithm,SSA)[２４]、鲸 鱼 优 化 算 法

(WhaleOptimizationAlgorithm,WOA)[２５],以及粒子群优化

算法(ParticleSwarmOptimization,PSO)[２６];再次,考虑到深

空任务的复杂程度不同,研究了深空任务的模块数量对系统

性能的影响;然后,研究了在不同计算方案下着陆巡视器的最

大发射功率对系统性能的影响,计算方案主要有以下４种.

(１)Local:所有子模块在着陆巡视器计算.

(２)Edge:所有子模块在环绕器计算.

(３)Cloud:所有子模块在地球云中心计算.

(４)Joint:所有子模块云边端协同计算.

最后,研究了数字孪生对系统性能的影响.

５．２　结果分析

５．２．１　种群规模对 AGA算法性能的影响

种群规模的大小决定了算法的收敛速度与计算效率,规

模过大则收敛速度慢且易陷入局部最优解,规模过小则会降

低计算速度.因此,本文研究了种群规模大小对效用函数Ω
(优化问题的目标函数,即系统的成本)的影响.本文将种群

规模分别设置为１０,２０,􀆺,１００,最大终止迭代次数设置为

１００,每个种群分别运行５０次,并对效用函数取平均值,结果

如图５所示.图中纵坐标为效用函数Ω,可以看出,当种群规

模为４０时,效用函数最低.因此,本文将种群规模设置为

４０,以使 AGA算法在后续实验中能保持较好的性能.

图５　种群大小对效用函数Ω的影响

Fig．５　ImpactofthesizeofpopulationonutilityfunctionΩ

５．２．２　权重因子对系统性能的影响

为研究问题模型中权重因子β对效用函数的影响,在实

验过程中,系统处理随机生成的具有１０个模块节点的有向无

环图,随着权重因子的变化,效用函数值即优化问题的目标函

数值β变化结果如图６所示.当β＝０时,效用函数代表对深

空任务完成时间的目标函数;当β＝１时,效用函数代表对深

空任务能耗的目标函数.由图可知,总体上效用函数值呈现

先增后减的趋势,β＝０．９时,效用函数值最低,此时系统的性

能优劣主要取决于完成深空任务的能量消耗.

图６　权重β对效用函数Ω 的影响

Fig．６　ImpactofβonutilityfunctionΩ

５．２．３　不同卸载决策算法下系统性能对比

为证明 AGA 算法对本文优化问题具有更优的求解性

能,将其与 GA算法、SSA 算法、WOA 算法和 PSO 算法进行

对比,算法收敛性能如图７所示.由图可知,PSO 算法过早

陷入了局部最优解,SSA算法过早地收敛,WOA 算法收敛较

慢;AGA算法与 GA算法收敛速度适中,但 AGA算法比 GA
算法的效用函数值低２０％左右,AGA 算法的寻优效果较好,

求解性能更好.因此,从收敛速度和寻优效果的综合情况来

看,AGA算法在求解本文提出的问题模型方面具有一定的优

越性.

图７　５种算法的收敛性对比图

Fig．７　Comparisonofconvergenceoffivealgorithms

５．２．４　关键参数对系统性能的影响

首先,为验证不同模块数量的规模,即子任务数对系统
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性能的影响,本文考虑动态调整模块数量以模拟不同复杂程

度的深空任务.基于此,本文将 AGA 算法与另外４种算法

进行对比,结果如图８所示.由图可知,随着模块数量的增

加,模块自身数据与模块间数据的传输成本增加,执行完成所

有模块的能耗增加,而系统成本中能耗占比大,因此效用函数

值逐步递增,即系统成本缓慢增加.AGA算法在模块数量相

同的情况下,效用函数值一直保持最低的水平.因此,从整个

系统处理不同的模块数量角度来说,AGA算法同样具有一定

的优越性,是更适合应用于本文优化问题的群智能优化算法.

图８　不同模块数量下５种算法的效用函数

Fig．８　Utilityfunctionoffivealgorithmswithdifferentmodules

此外,为研究着陆巡视器的最大发射功率对系统性能的

影响,以及证明本文提出的云边端协同方案优于 Local方案、

Edge方案和Cloud方案,本文对着陆巡视器的最大发射功率

对效用函数的影响进行了分析,结果如图９所示.可以看出,

随着着陆巡视器的最大发射功率的不断增加,Edge方案、

Cloud方案和本文提出的云边端协同方案效用函数值缓慢增

加,Local方案的效用函数值一直维持在最高水平.在相同的

最大发射功率下,云边端协同方案的效用函数远小于 Local
方案、Edge方案和Cloud方案,消耗的系统成本更少.

随着最大发射功率的增大,着陆巡视器的可用功率范围

变大,从而提高数据上传速率,深空任务的完成时间减少,但

发射功率的提高同时会引起完成深空任务的能耗增加.这是

因为本文效用函数中的权重值β＝０．９,完成深空任务的能耗

占比远大于完成时间,所以系统的性能主要取决于完成深空

任务的能量消耗.本文提出的Joint方案的效用函数值呈现

缓慢增加的趋势,但其值远小于 Local方案、Edge方案和

Cloud方案的效用函数值,验证了本文提出的云边端协同方

案优于Local方案、Edge方案和Cloud方案.

图９　最大发射功率对效用函数Ω的影响

Fig．９　ImpactofthemaximumtransmittingpoweronΩ

５．２．５　数字孪生对系统性能的影响

为验证本文提出的面向深空探测任务的数字孪生云边端

协同计算方案的优越性,本文将使用数字孪生技术的云边端

协同计算方案与未使用数字孪生技术的云边端协同计算方案

进行对比,以分析两者的系统成本开销与模块数量的关系,其

中数字孪生误差率设置为０．１,即f
∧

＝０．１f,结果如图１０所

示.可以看出,系统成本随着模块数的增加而增加,且两者之

间差距逐渐增大.使用数字孪生技术的云边端协同计算

方案的系统成本开销总是小于未使用数字孪生技术的云

边端协同计算方案的系统成本开销,即使用数字孪生技术

辅助的云边端系统技术能获得更优的系统性能,验证了本

文提出的面向深空探测任务的数字孪生云边端协同框架

具有一定的优越性.

图１０　模块数与系统成本开销的关系

Fig．１０　Relationshipbetweenmodulesandcost

结束语　本文提出了一种数字孪生辅助的面向深空探测

任务的云边端协同任务卸载方法.首先将复杂深空探测任务

分解为多个具有依赖关系的子模块,然后在虚拟空间层分别

建立环绕器覆盖时间模型、协同计算模型和模块依赖模型,最

后基于以上模型构建了相应的目标优化问题.优化目标是在

模块依赖、环绕器的有效通信服务时间以及着陆巡视器发射

功率控制约束条件下,最小化着陆巡视器完成深空探测任务

的能耗和时间.为了解决该优化问题,提出了一种自适应遗

传算法,以使决策模块的最优执行策略交由物理空间层的着

陆巡视器执行.实验结果表明,本文提出的自适应遗传算法

优于传统遗传算法、麻雀算法、粒子群优化算法和鲸鱼算法.

此外,将云边端协同计算方法与另外３种计算模型进行对比,

验证了所提出的云边端协同计算方法的优越性.

本文只考虑了单个环绕器的情况,未来将考虑着陆巡视

器可恢复能量、多个环绕器构成星间链路等问题,其中可能涉

及区块链和深度强化学习技术.
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