
一种时延能耗感知的在轨边缘计算任务卸载调度方法

王众晓, 彭青蓝, 孙若骁, 徐锡峰, 郑万波, 夏云霓

引用本文

王众晓, 彭青蓝,  孙若骁,  徐锡峰,  郑万波,  夏云霓.  一种时延能耗感知的在轨边缘计算任务卸载调度方

法[J ] .  计算机科学,  2024,  51(6A) :  240100188-9.

WANG Zhongxiao, PENG Qinglan, SUN Ruoxiao, XU Xifeng, ZHENG Wanbo, XIA Yunni. Delay and

Energy-aware Task Offloading Approach for Orbit Edge Computing [J]. Computer Science, 2024,

51(6A): 240100188-9.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

边缘环境下轨迹预测性感知的在线边缘服务分配

Novel Predictive Approach to Trajectory-aware Online Edge Service Allocation in Edge Environment

计算机科学, 2022, 49(11): 277-283. https://doi.org/10.11896/js jkx.211100029

海上风电场通用运维路径规划模型优化及仿真

Optimization and Simulation of General Operation and Maintenance Path Planning Model for Offshore

Wind Farms

计算机科学, 2022, 49(6A): 795-801. https://doi.org/10.11896/js jkx.210400300

矿山事故应急救援数字预案的任务协同流程网络模型及时效分析

Task Collaborative Process Network Model and Time Analysis of Mine Accident Emergency Rescue

Digital Plan

计算机科学, 2021, 48(6A): 596-602. https://doi.org/10.11896/js jkx.200500041

一种基于深度强化学习与概率性能感知的边缘计算环境多工作流卸载方法

Multi-workflow Offloading Method Based on Deep Reinforcement Learning and

Probabilis ticPerformance-awarein Edge Computing Environment

计算机科学, 2021, 48(1): 40-48. https://doi.org/10.11896/js jkx.200900195

低轨卫星星座网络路由新方法

New Routing Methods of LEO Satell ite Networks

计算机科学, 2020, 47(12): 285-290. https://doi.org/10.11896/js jkx.191000067

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240100188
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.240100188
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211100029
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211100029
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210400300
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210400300
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.200500041
https://doi.org/10.11896/jsjkx.200500041
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.200900195
https://doi.org/10.11896/jsjkx.200900195
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.191000067
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191000067


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４０１００１８８

基金项目:国家自然科学基金(６２１７２０６２,６２１６２０３６);河南省重点研发专项(２３１１１１２１１９００);河南省自然科学基金青年项目(２４２３００４２１７００);

河南省高等学校重点科研项目(２４A５２０００５)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２１７２０６２,６２１６２０３６),KeyResearchandDevelopmentProjectof

HenanProvince(２３１１１１２１１９００),YoungScientistsFundoftheNaturalScienceFoundationofHenanProvince(２４２３００４２１７００)andKeyScientific

ResearchProjectsofCollegesandUniversitiesinHenanProvince(２４A５２０００５)．
通信作者:彭青蓝(qinglan．peng＠henu．edu．cn)

一种时延能耗感知的在轨边缘计算任务卸载调度方法

王众晓１ 彭青蓝１ 孙若骁１ 徐锡峰２ 郑万波３ 夏云霓２

１河南大学人工智能学院　郑州４７５００４
２重庆大学计算机学院　重庆４０００４４
３昆明理工大学理学院　昆明６５００３１
　(zhongxiaoWang＠henu．edu．cn)

　
摘　要　全球智能设备的迅速增长引发了对计算资源下沉至边缘的巨大需求,催生了边缘计算范式的出现.同时,计算资源稀

缺的偏远地区用户对算力的需求又推动了在轨边缘计算(OrbitEdgeComputing,OEC)概念的提出和发展.在 OEC场景下,偏

远地区用户可以通过星地和星间通信链路将计算任务卸载至部署在低轨卫星上的边缘服务器,以此突破地面计算通信基础设

施的限制,为偏远地区的用户提供低时延和高可靠的服务.然而,OEC场景中卫星算力受有限载荷和太阳能转化效率约束,同

时还存在低轨卫星绕地导致的高度动态的星地连接造成的可用时隙有限的限制,面临着计算资源稀缺和可用通信时间有限所

带来的挑战.因此,需要高质高效的任务卸载决策算法来保证 OEC系统的高效运行.然而,目前在 OEC场景下任务卸载方法

大多在处理任务时无法兼顾计算任务卸载时延与能耗,此外传统方法还缺少对任务多样性的考量.针对上述问题,提出了一种

基于自适应大邻域搜索的在轨边缘计算任务卸载方法 OECＧALNS,该方法以任务类型加权的任务处理成本为优化目标,并针

对性地提出了基于最小化时延的破坏算子和修复算子来进一步提升搜索效率和卸载调度质量.基于 WalkerDelta低轨卫星星

座和真实计算任务数据的实验结果表明,与传统的 OECＧTA(OECTaskAllocation)方法相比,提出的 OECＧALNS方法在多个

任务集异构的 OEC场景中最多能够减少４２．２２％的加权任务处理成本和降低４２．４６％的平均时延.

关键词:在轨边缘计算;低轨卫星星座;计算任务卸载;自适应大邻域搜索
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Abstract　Therapidgrowthofsmartdevicesaroundtheworldhascreatedahugedemandforcomputingresourcestosinktothe
edge,givingrisetotheemergenceoftheedgecomputingparadigm．Atthesametime,thedemandforcomputingpowerinremote
areaswherecomputingresourcesarescarcehasdriventheconceptoforbitedgecomputing(OEC)．IntheOECscenario,usersin
remoteareascanoffloadcomputingtaskstoedgeserversdeployedonLEOsatellitesforprocessingandexecutionthroughthe
communicationlinkbetweengroundstationandsatelliteandthecommunicationlinkbetweensatellitesinconstellation,soasto

providelowＧlatencyandhighＧreliabilityservicesforusersinremoteareasbyutilizingsatellitecomputingresources．However,the
satellitearithmeticintheOECscenarioisconstrainedbythelimitedloadandsolarenergyconversionefficiency,andthereisalso
thelimitationoflimitedavailabletimeslotsduetohighlydynamicsatelliteＧgroundconnectioncausedbyLEOsatellitescircling
aroundtheearth,whichisfacedwiththechallengeofthescarcityofcomputationalresourcesandthelimitedavailablecommuniＧ
cationlatency．Therefore,excellenttaskoffloadingdecisionalgorithmsareneededtoensuretheefficientoperationofOECsysＧ
tems．However,mostofthecurrenttaskoffloadingapproachesforOECscenarioareunabletotakeintoaccountthedelaycost
andenergycostwhenprocessingtasks,andthetraditionalapproachesalsolacktheconsiderationoftaskdiversity．Toaddressthe
aboveproblems,anadaptivelargeneighborhoodsearchＧbasedtaskoffloadingmethodfororbitedgecomputing,OECＧALNS,is

proposed,whichtakesthetaskprocessingcostweightedbytasktypeastheoptimizationobjective,andconsistsofdestructionand
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repairoperatorsbasedontheminimizationoflatency．ExperimentalresultsbasedonWalkerDeltaLEOsatelliteconstellationand
realcomputingtaskdatashowthat,comparedwiththetraditionalOECＧTA(OECtaskallocation)approach,theproposedOECＧ
ALNSapproachcouldachieveatmost４２．２２％reductionontheweightedtaskprocessingcostandmost４２．４６％reductionofthe
averagelatencycostinOECscenarioswithheterogeneousmultipletasksets．
Keywords　Orbitedgecomputing,LowＧorbitsatelliteconstellation,Computationtaskoffloading,Adaptivelargeneighborhood
search
　

１　引言

近年来,随着全球智能设备的迅速增长与移动应用程序

的不断发展,以高清直播[１]、工业物联网[２]和智能家居[３]为代

表的众多新型应用对计算资源的需求也在不断增加.在这种

需求的 推 动 下,以 移 动 边 缘 计 算[４]和 多 接 入 边 缘 计 算[５]

(MultiＧaccessEdgeComputing,MEC)为代表的新兴计算范

式应运而生,其通过提供高可靠与低时延的计算服务极大地

改善了网络服务质量.然而,由于远海、孤岛、沙漠等偏远地

区通信基础设施欠缺,难以部署完整的算力网络,导致无法实

现偏远地区的无缝网络覆盖,仅利用有限的地面网络资源无

法满足 海 量 的 服 务 质 量 (QualityofService,QoS)感 知 需

求[６].相比传统的５G网络架构,６G通信技术充分利用了卫

星通信网络,致力于构建空天地一体化的卫星地面网络[７Ｇ８],

这为解决偏远地区的计算需求问题提供了前所未有的机遇.

由于低地球轨道(LowEarthOrbit,LEO)卫星具有轨道高度

低、传播时延小、链路损耗低以及信道条件好等优点,因此

LEO卫星成为卫星互联网的核心组件,也为实现未来６G移

动网络的全覆盖提供了可能.在６G网络下的边缘计算范式

中,通过将卫星互联网与地面网络结合,能够在低时延与高用

户体验质量的条件下应对巨大增长的数据流量[９].

结合了多接入边缘计算 MEC与卫星地面网络的优势,

卡耐基梅隆大学的 Bradley[１０Ｇ１１]等首次提出了在轨边缘计算

(OrbitEdgeComputing,OEC)的概念.在 OEC中,通过将计

算、存储以及传感器等硬件设备部署在空天地海一体化网络

中的通信卫星上,并将分散在每一颗卫星上的计算资源整合

到同一架构中,实现分散卫星计算能力的融合,为卫星处理海

量数据任务提供了统一的在轨边缘计算能力.然而,OEC场

景中卫星计算能力受到有限载荷和太阳能转化效率约束,且
面临因低轨卫星绕地导致的高度动态的星地连接造成的可用

时隙有限的问题.因此,面对稀缺的卫星资源和高度动态的

星地和星间通信,优秀的任务卸载决策算法是系统高效运行

的关键.如何合理地调度卸载计算任务成为亟待解决的关键

问题之一.

本文的主要贡献体现在以下３个方面:１)基于现实偏远

地区计算服务请求与 WalkerDelta卫星星座,搭建了包括卫

星星座、地面站以及用户的空天地海一体化在轨边缘计算架

构,并根据卫星与地面基站之间的星地通信链路与卫星之间

的通信链路建立了由通信模型、计算模型以及能量模型组成

的高精度系统模型;２)在问题建模中,本文充分考虑了现实

OEC场景下计算任务的多样性,即将任务集划分为时延敏感

型任务与时延容忍型任务,并根据不同类型任务的数量将任

务类型加权的任务处理成本作为系统的优化目标;３)针对

OEC场景下的计算任务卸载调度问题,本文提出了一种基于

自适应大 邻 域 搜 索 的 在 轨 边 缘 计 算 任 务 卸 载 方 法 OECＧ

ALNS,并将其与传统方法的性能进行对比分析.

本文第２章回顾了相关工作并对其局限性进行了分析;

第３章给出了系统模型与问题描述;第４章详细描述了所提

出的基于 ALNS的在轨边缘计算任务卸载调度方法并对其

时间复杂度进行了分析;第５章描述了基于 WalkerDelta低

轨卫星星座和真实计算任务数据的实验结果并对结果进行了

分析;最后总结全文并对未来工作做出展望.

２　相关工作

随着６G空天地一体化网络概念和技术的不断发展,在
轨边缘计算已成为一个新兴的关注点.国内外学者通过设计

网络性能良好的 OEC架构与提出高效的计算任务卸载策略

来降低不同场景下计算任务的成本,涌现出了一些代表性的

探索工作.

文献[１２]将具有计算和存储资源的 MEC服务器部署在

LEO卫星上,并提出了一种联合请求调度和服务放置机制

RDSP,基于LEO星座网络模拟的实验表明其在服务用户比

率和平均跳数方面具有更好的性能.在部署有 MEC服务器

的低轨卫星网络中,文献[１３]针对多用户、多任务和多服务器

条件下的低轨卫星边缘计算任务卸载与资源分配,提出了一

种基于深度确定性策略梯度的方法.文献[１４]将携有基站的

无人机加入卫星物联网架构中,通过空中基站收集与发送任

务请求,将该架构下的多任务联合卸载问题建模为有向无环

图.此外,还提出了一种基于注意力机制和近端策略优化的

协同算法 AＧPPO,用于来学习得到最优的任务卸载策略.文

献[１５]通过整合低轨卫星上 MEC服务器与地面基站的计算

资源,提出了一种 LEO 卫星边缘辅助多层 MEC系统,建立

了最小化计算时延与最小化系统能耗的组合优化数学模型,

并使用经典的交替优化方法对原始问题进行分解,利用复杂

度较低的迭代算法求解每个子问题,维持了较低的计算时延

与系统能耗.

考虑到计算任务卸载问题往往是混合整数非线性规划问

题(MixedIntegerNonＧlinearProgramming,MINLP),为解决

此类问题,文献[１６]提出了一种具有３层计算架构的混合云

和边缘计算LEO 卫星网络 CECLS,并使用二元变量松弛法

将非凸的总能耗最小化问题转化为可求解的线性规划问题.

此外,该研究还提出了一种分布式算法,以在满足 LEO 卫星

计算能力有限的约束条件下逼近最优解.文献[１７]针对卫星

辅助下的车对车通信场景,将不同任务卸载与资源分配问题

解耦为两个子问题,并提出了基于深度强化学习的决策算法,

用于求解子问题,获得了较低的系统延时与能耗.文献[１８]

研究了一种 HAPＧsatellites边缘计算,即利用高空平台(High
AltitudePlatform,HAP)与LEO卫星协同,共同为地面用户

提供计算服务.该研究将优化目标定义为最小化 HAPＧsatＧ
ellites边缘计算的加权能耗总和,并将所求优化问题解耦为

２４０１００１８８Ｇ２
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两个子问题.为解决该问题,Mei等提出了一种智能启发式

算法,通过启发式的修改任务分配策略来逼近全局最优解,使
得系统的总加权能耗维持在较低水平.文献[１９]则基于将非

凸的问题转化为凸优化问题与将复杂问题解耦为子问题的思

想,提出了一种星地物联网架构下最小化能耗的任务卸载

策略.
虽然上述 OEC架构及计算卸载策略能够有效地降低系

统的总计算任务卸载时延与能耗,但鉴于真实应用场景下任

务集合中涵盖不同类型的计算任务,针对不同类型的计算任

务,需要适应性地最小化时延与能耗.因此,本文将任务集划

分为时延敏感任务与时延容忍任务,并提出了一种 OEC场景

下基于自适应大邻域搜索(OECＧALNS)的任务卸载算法来最

小化系统的总成本.

３　系统建模与问题描述

受限于固定网络基础设施的覆盖范围约束,位于偏远、恶
劣环境中的用户缺乏可用的边缘计算资源,难以直接通过地

面服务器完成计算任务[２０].为了给偏远地区用户的任务请

求提供充足的计算资源,本文重点关注通过地面用户终端将

任务上传至卫星星座中的边缘服务器进行处理的在轨边缘计

算场景.如图１所示,本文所考虑的轨道边缘计算卸载场景

主要包括卫星星座、地面站以及用户３个关键组成部分.

图１　在轨边缘计算场景

Fig．１　Orbitaledgecomputingscenario

　　WalkerDelta卫星星座[２１]是由大量分布在具有相同高度

和倾角的圆形轨道上的低轨卫星所构成的 LEO 卫星星座.
由于 WalkerDelta卫星星座中包含大量均匀分布在各个轨道

平面上的LEO卫星,能够实现除两极地区外全球网络的无缝

和连续覆盖,地面大部分用户在任何时候、任何位置都可以获

取到卫星服务,因此本文采用 WalkerDelta星座架构为地面

用户提供稳定的网络服务.
由于LEO卫星轨道速度高达２７０００km/h,绕地一周约

９０min,因此对于地面用户来说,一个 LEO 卫星每次绕地的

可用通信时间约为１５min[２０].本文基于卫星与地面用户的

空间几何模型[２２],通过STK 软件对配备４５°半倾角传感器、

５５０km轨道高度的低轨卫星[２３]进行如图２所示的覆盖性分

析,分析结果表明该场景中单个低轨卫星的通信覆盖范围大

约为３×１０５ km２,能够实现大部分孤岛的全覆盖.本文用

Sat＝{Sat１,Sat２,􀆺,SatM}表示某远海地区所有地面站当前

可用的卫星集合,并选择所有地面站可用时隙最长的一个卫

星Sataccess为此时地面用户的任务接收卫星.地面站负责汇总

其覆盖区域内所有用户产生的计算任务,并通过地面网关以

及地面站与卫星之间的星地通信链路将任务上传至接收卫星

Sataccess,由Sataccess根据部署的卸载策略决定任务是否在接收

卫星本地处理.本文用 Task＝{Task１,Task２,􀆺,TaskN }表

示终端用户需要卸载的计算任务集合,其中每个Taski均为不

可分割任务,由地面用户终端将任务集上传至卫星进行计算.

与文献[１５,１７]一致,本文研究的任务卸载策略旨在优化任务

的总卸载时延与能耗.一方面,任务分配的总时延涵盖了传

输时延、传播时延、计算时延和排队时延等几个要素.另一方

面,用户任务分配的总能量消耗包括传输能耗和计算能耗两

个主要方面.接下来对涉及的时延模型和能耗模型进行详细

讨论.

图２　WalkerDelta卫星星座通信覆盖范围

Fig．２　CommunicationscoverageofWalkerDeltasatellite

constellation

３．１　通信模型

为更好地评估在轨边缘计算任务卸载场景下的通信时

延,本文建立了基于星地通信链路与星间通信链路的通信
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模型.考虑到地面站与LEO卫星之间通信链路以及 Walker
Delta卫星星座中卫星之间的通信链路,用Cα表示地面站到任

务接收卫星Sataccess的数据传输速率;Cβ表示卫星到地面站的

数据传输速率;Cγ表示星座中各卫星之间的数据传输速率.

因此,星间链路中卫星间的传输时延ρt
γ可被计算为[２４]:

ρt
γ＝Ri

Cγ
＋R

~
i

Cγ
(１)

其中,Ri为任务Taski的数据量,R
~
i为完成任务Taski后计算结

果的数据量.

因此,任务接收卫星Sataccess本地处理任务时的传输时延

ρt
i,access与Sataccess和其周围卫星协作处理任务时的传输时延

ρt
i,j(j≠access)可被计算为[２５]:

ρt
i,j＝

Ri

Cα
＋R

~
i

Cβ
, j＝access

ρt
i,access＋ρt

γ, j≠access
{ (２)

任务的传播时延可定义为任务发送端到任务接收端之间

的距离与数据传播速率的比值[２５].本文将从地面站发送任

务到任务接收卫星的传播时延表示为ρα_β
i,j,从卫星发送任务执

行结果到地面站的传播时延表示为ρβ_α
i,j,卫星之间的传播时延

表示为ργ
access,j.因此任务接收卫星Sataccess本地处理任务时的

传播时延ρp
i,access,以及Sataccess和其周围卫星协作处理任务时的

传播时延ρp
i,j(j≠access)可被计算为:

ρp
i,j＝

ρα_β
i,access＋ρβ_α

i,access, j＝access

ρp
i,access＋２ργ

access,j, j≠access{ (３)

３．２　计算模型

由于 OEC场景下的任务请求需要在低轨卫星上部署的

边缘服务器中完成计算,令δj为卫星Satj上搭载的 MEC服务

器处理１bit数据所需要的 CPU 周期数;ξj为其 CPU 的执行

速率.因此,任务i的计算时延ρf
i,j可被计算为[２６]:

ρf
i,j＝

Ri􀅰δj

ξj
(４)

综上,在不考虑排队时延情况下,卸载任务i在卫星Satj

中处理的总时延为:

ρi,j＝ρt
i,j＋ρp

i,j＋ρf
i,j (５)

然而,相比偏远地区旺盛的计算和通信资源需求,目前卫

星计算资源还相对稀缺.当星上 MEC服务器中有多个任务

需要处理时,必须考虑任务计算所需的排队时延.当卫星

Satj的任务处理队列中存在任务正在处理或排队等待处理

时,考虑排队时延的模型总时延ti,j被计算为:

ti,j＝ρi,j＋tq
i,j (６)

tq
i,j＝∑

j－１

k＝１
xik∗ρi,k (７)

其中,tq
i,j为任务Taski卸载至低轨卫星Satj执行时所产生的排

队时延;xik为０Ｇ１决策变量,当其取值为１时,代表任务i卸

载至卫星Satk执行;ρi,k为不考虑排队时延时任务Taski卸载至

卫星Satk执行所需要的时间.

３．３　能耗模型

由于 OEC场景下涉及数据远距离传输和任务处理,导致

了大量的能量消耗[２７].然而现有的 LEO卫星大多数依赖太

阳能帆板发电,这使得卫星上可用的能源相对有限.因此,在

OEC场景下,如何有效地降低 LEO 卫星的任务卸载能耗成

为了亟待解决的关键问题.为了更好地评估 OEC场景下的

任务卸载能耗,本文构建了基于星地通信链路的任务卸载能

耗模型.令ej为Satj卫星中 MEC服务器计算任务时的能量

消耗速率,则卫星中的 MEC服务器计算任务的能量消耗可

被计算为:

εMEC
j ＝ej􀅰Ri􀅰δj (８)
因此,任务接收卫星Sataccess本地处理任务时的能量消耗

εi,access与Sataccess和其周围卫星协作处理任务时的能量消耗εi,j

(j≠access)可被计算为:

εi,j＝

Ri􀅰εα

Cα
＋R

~
i􀅰εβ

Cβ
＋εMEC

j , j＝access

Ri􀅰εγ

Cγ
＋R

~
i􀅰εγ

Cγ
＋Ri􀅰εα

Cα
＋R

~
i􀅰εβ

Cβ
＋εMEC

j ,j≠access

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(９)
其中,εα为地面站发送任务至接收卫星的能量消耗,εβ为从卫

星发送计算结果到地面的能量消耗,εγ为卫星链路之间任务

传输的能量消耗.

３．４　问题描述与分析

基于上述系统建模,为了在提高用户体验质量的同时最

小化卫星计算任务的总成本,在卫星的计算资源有限的条件

下,本文致力于解决 OEC场景下计算任务的卸载调度问题,
该问题可以被描述为如下的一个最小化成本问题:

min
X
　∑

N

i＝１
　∑

M

j＝１
{a∗xij∗tij＋b∗xij∗εij} (１０)

s．t．tij＝ρij＋∑
j－１

k＝１
xik∗ρik (１１)

∑
M

j＝１
xij＝１ (１２)

xij∗tij≤τ (１３)

xij∗RSr
j≥RSi (１４)

xij∈{０,１} (１５)

i＝１,􀆺,N,j＝１,􀆺,M (１６)
由于在现实场景中地面用户任务请求一般分为时延敏感

型与时延容忍型两类,本文根据用户任务集Task中时延敏感

任务的数量Ns与时延容忍任务的数量Nt设计如式(１６)所示

的时延权重系数a与能量权重系数b:

a＝ Ns

Ns＋Nt

b＝ Nt

Ns＋Nt

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１７)

从而根据任务集中不同类型任务的数量调整模型总成本

中计算任务卸载时延和能耗的权重.
在建模的优化问题中,目标函数(９)中的xij为０Ｇ１决策变

量,当其取值为１时,代表任务i卸载至卫星Satj执行.约束

条件(１０)是等式约束,用于计算考虑排队时延情况下的卸载

时延tij;约束条件(１２)是非线性不等式约束,表示任务i的完

成时间不能超过上界τ;约束条件(１３)是线性不等式约束,表
示卫星Satj中的可用计算资源RSr

j要大于任务i所需计算资

源RSi.
由于任务接收卫星Sataccess可获取到与其有星间链路的周

围卫星当前剩余的计算资源,因此卫星Satj剩余的计算资源

RSr
j可被计算为:

RSr
j＝RSj－RSφ

j,RSφ
j∈[０,RSj] (１８)

其中,RSj为卫星Satj服务器的总计算资源,RSφ
j为卫星Satj服

务器中计算任务所占用的计算资源.
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由于约束条件(１４)将xij约束为一个０Ｇ１变量,且约束条

件(１２)为非线性不等式约束,因此该优化问题是一个混合整

数非线性规划(MINLP)问题.该问题已被广泛证明为 NPＧ
hard[２８],无法在多项式时间内得到精确解.因此,如何设计

高效精确的近似算法用于求解成为一个关键挑战.

４　基于ALNS的在轨边缘计算任务卸载策略

为了通过有效的任务卸载和资源调度,优化整个系统的

性能,提高用户体验质量,并在有限计算资源的条件下最小化

总计算成本,本文提出了一种基于 OECＧALNS的轨道边缘计

算任务卸载方法,其流程如图３所示.可以看出,地面用户首

先通过其附近地面站将任务上传至任务接收卫星进行处理.

然后为了使计算任务所消耗的时延和能量达到最小,需要通

过任务接收卫星充分调度星座中其他卫星的计算资源来完成

地面用户任务.最后当卫星完成计算任务后,将计算结果返

回地面用户,从而完成整个计算流程.由于 OEC场景下卫星

的可用性在不断变化,因此计算卸载任务调度的时效性尤为

重要,然而受限于所求问题的 NPＧHard问题无法在多项式时

间内得到全局最优解.为此,本文提出了一种如算法１所示

的 OECＧALNS算法来逼近全局最优解.

图３　OECＧALNS算法的架构

Fig．３　FrameworkofOECＧALNS

算法１　基于自适应大邻域搜索的在轨边缘计算任务卸载算

法(OECＧALNS)
输入:任务数量 N,卫星数量 M
输出:分配策略矩阵 XIndex,总成本σtotal(XIndex)

１．初始化:Ri,R
~
i,τ,RSi,RSr

j,ξj,δj,ej

２．计算时延矩阵ρ和能量矩阵 E

３．初始化:XIndex,XIndex
best ,I,TSA

init,T
SA
end,ω,Sω,Tω

４．ForeachiterationDo

５．　 WhileTSA
end＜TSA

initDo

６．　　 基于轮盘赌选择算子选择破坏算子fd和修复算子fr

７．　　 Xdestroy←fd(XIndex)

８．　　 Xrepair←fr(Xdestroy)

９．　　 Ifσtotal(Xrepair)≤σtotal(X
Index
best )Then

１０．　　　　 XIndex
best ←Xrepair

１１．　　　EndIf

１２．　　　XIndex←Metropolis(Xrepair)

１３．　　　TSA
init←α∗TSA

init

１４．　　　更新 ω,Sω,Tω

１５．　EndWhile

１６．EndFor

１７．ReturnXIndex,σtotal(XIndex)

首先OECＧALNS算法使用OECＧTA算法[２３]初始化一组

可行的任务分配矩阵XIndex,在初始化的过程中对不满足约束

条件(１２)和(１３)的任务卸载策略进行标记,从而保证算法所

求解的可行性(如算法１中的第１－３行所示).在接下来的

每一轮迭代中,使用轮盘赌选择算子[２９],依据破坏算子和修

复算子的自适应权重ω选择破坏算子与修复算子(如算法１
中的第６行所示).选定算子后,针对当前解进行破坏和修复

得到新解,对于得到的新解,先使用σtotal(􀅰)计算当前分配策

略的总成本:

σtotal(X)＝∑
N

i＝１
　∑

M

j＝１
{xij∗tij＋xij∗εij} (１９)

并判断该任务分配策略是否优于全局最优解,然后采用

模拟退火准则 Metropolis(􀅰)判断是否接受该新解[３０]:

Prob＝
１, σtotal(Xrepair)≤σtotal(X)

e
σtotal(X)－σtotal(Xrepair)

TSA , σtotal(Xrepair)＞σtotal(X){ (２０)

其中,Prob为模拟退火准则接收新解的概率,根据此概率

Metropolis(􀅰)返回更新后当前解XIndex的值.判断完成后,

使用式(２０)更新自适应权重[３１]:

ω＝
ω, Tω＝０

(１－w)ω＋wSω

Tω
, Tω＞０{ (２１)

其中,w 为更新系数,Sω为累加分数,Tω为使用次数.对于累

加分数Sω,本文做如下规定:

Sω＝Sω＋Scorei (２２)

在更新算子分数过程中,当新解优于此时的最优解时,分
值记为Score１;当新解优于当前解时,分值为Score２.注意到,

当且仅当新解为劣解但在模拟退火准则 Metropolis(􀅰)下接

受该解时,得分为Score３,否则得分为Score４(如算法１中的第

１４行所示).之后更新模拟退火温度TSA 继续迭代直至达到

最低温度TSA
end和最大迭代次数I,最后返回最终的计算任务卸

载策略矩阵X,至此 OECＧALNS算法结束,返回任务分配策

略XIndex与总成本σtotal(XIndex).

从提出的 OECＧALNS方法流程可以看出,破坏算子与修

复算子决定了算法能否逼近全局最优解,因此设计合理的破

坏算子与修复算子成为了解决最小化成本计算任务卸载问题

的关键挑战.为此,本文设计了４种破坏算子(随机破坏算

子、混合破坏算子、最大时延破坏算子、最先处理任务破坏算

子)以及３种修复算子(随机修复算子、第二时延修复算子、贪
心修复算子).

由于该优化问题需要考虑到排队时延,而传统的 OECＧ
TA算法采用的是一种贪心策略,导致排队时延过大,难以获

得时延较低的任务分配方案.为了减小排队时延,本文引入

如算法２所示的混合破坏算子,混合破坏算子选择了l１个时

延最小的任务以及l２个时延最大的任务,并将它们添加到破
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坏列表Removelist中.
算法２　混合破坏算子

输入:XIndex,T,N,k,TIndex

输出:Removelist

１．初始化:Removelist,list１,list２,l０,l１,l２

２．Fork＜NDo

３．　TIndex
k ←Tk,XIndexk

４．EndFor

５．list１←argsort(TIndex)[０:l１]

６．Removelist←Removelist∪list１

７．list２←argsort(TIndex)[l０－l１:l０]

８．Removelist←Removelist∪list２

９．ReturnRemovelist

为了修复出使得排队时延更小的卸载方案,本文引入如

算法３所示的第二时延修复算子,该修复算子旨在将 ReＧ
movelist中的前l１个任务用Tk中第二小时延的分配策略修复,
其余任务使用最小时延分配策略修复.此外,本文还提出了

一种如算法４所示的贪心修复算子,该修复算子首先使用

sample(􀅰)函数随机从Removelist中采样出一个待修复的任

务索引Rdindex,然后根据时延Tk最小化的分配策略将该索引

之前的任务进行分配,最后遍历XIndex
Rdindex

和XIndex
Rdindex＋１,得到一个使

总成本更小的任务分配矩阵X.
算法３　第二时延修复算子

输入:XIndex,Removelist,T
输出:XIndex

１．初始化:l０,l１,l２

２．l２←l０－l１

３．Fork＜l１Do

４．　XIndex
Removelistk

←argsecondmin(TRemovelistk
)

５．EndFor

６．Fork＜l２Do

７．　XIndex
Removelistl０－k←argmin(TRemovelistl０－k

)

８．EndFor

９．ReturnXIndex

算法４　贪心修复算子

输入:XIndex,Removelist,T,N,M
输出:XIndex

１．初始化:l０,l１,l２

２．Rdindex←sample(Removelist)

３．Fork＜NDo
４．　Ifk＜RdindexThen

５．　　XIndex
k ←argmin(Tk)

６．　　更新 T
７．　ElseIfk＝RdindexThen

８．　　XIndex
k ←argmin(σtotal(XIndex

Rdindex
))

９．　　XIndex
k＋１←argmin(σtotal(XIndex

Rdindex＋１))

１０．　 Break
１１．　EndIf
１２．EndFor

１３．ReturnXIndex

综上,提出的 OECＧALNS算法由迭代、破坏当前解、修复

当前解和接受新解４个步骤组成,令任务个数为N,最大迭代

次数为I,模拟退火系数为α.在迭代步骤中,算法执行的时

间复杂度为 O(I);在破坏当前解步骤中,基于破坏算子破坏

解的时间复杂度为 O(N２);在修复当前解步骤中,基于修复

算子修复解的时间复杂度为 O(l０);在接受新解步骤中,本文

使用模拟退火准则来使算法跳出局部最优解,执行退火过程

的时间复杂度为 O(logα (TSA
end/TSA

init)).因此,提出的 OECＧ
ALNS算法的总时间复杂度为 O(I×N２ ×l０ ×logα (TSA

end/

TSA
init)).

５　实验与分析

５．１　实验设置

与相关工作[２１Ｇ２２]一致,本文采用 WalkerDelta卫星星座

的６颗可用卫星组成 OEC计算平台开展实验,以验证提出方

法的正确性和优越性.在该架构下,任务接收卫星Sataccess与

其周围５颗卫星之间存在星间链路,在此架构基础之上,本文

的实验参数如表１所列.

表１　实验参数配置

Table１　Simulationparameters

参数 值

Cα/Mbps ２００
Cβ/Mbps ３００
Cγ/Gbps １０

Ri １０Kbit~３Mbit(均匀分布)

R
~
i ２Kbit~５Kbit(均匀分布)

ρα
_β

i,j,ρβ
_α

i,j/ms １．８１５
δj/(cycles/bit) １０００

ξj/GHz ３~１０(均匀分布)
ej/(J/GHz) ０．３~０．５
εα/(J/s) ４
εβ/(J/s) １

参数 值

εγ/(J/s) ０．０３Ｇ０．１２(均匀分布)

RSr
j/Task １０Ｇ２０
τ/s ２
α ０．９７
I １０００

TSA
init １００

TSA
end １０

Score [１．５１．２０．８０．６]

ω 全１矩阵

Sω 全１矩阵

Tω 全０矩阵

　 　 实 验 考 虑 将 Random Allocation 算 法、Hungarian 算

法[３２]、OECＧTA[２２]３种算法作为基线,其中 Random AllocaＧ
tion算法是基于本文构建的通信模型与能耗模型,对问题场

景进行蒙特卡洛模拟,随机分配任务的策略;Hungarian算法

是一种被广泛证明能解决指派问题[３３Ｇ３４]的组合优化算法,而
本文所关注的在轨边缘计算任务卸载调度问题可抽象为一个

指派问题,通过 Hungarian算法能够在多项式时间内得到时

延和能耗较低的可行解;OECＧTA 算法是一种基于贪心思想

的任务分配算法,该算法对于不同类型的任务贪心选择最小

化时延或最小化能耗来解决任务分配问题.
实验 平 台 为 １０ＧthIntelCorei７,１６G RAM,５１２GSSD,

Win１１操作系统,所有算法和实验框架均由C＋＋１１实现.注

意到,由于对比算法中存在一些随机性,为保证算法性能对比

的公平性,所有实验均重复进行３０次,并取平均结果进行展示.
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５．２　实验结果与分析

１)平均时延分析

首先对算法在不同任务量下的平均任务卸载时延进行评

估.图４给出了不同算法下任务数量与平均任务卸载时延的

关系,可以看到随着任务数量的增加,由于排队时延的不断增

加,不同算法的平均总时延都在增加.与其他基线算法相比,

本文提出的 OECＧALNS算法在最小化时延问题中取得了最

低的任务卸载时延.具体而言,相比 RandomAllocation算法

平均降低了３６．９２％的任务卸载时延;相比匈牙利算法平均

降低了１９．１５％的任务卸载时延;相比 OECＧTA 算法平均降

低了３０．２７％的任务卸载时延.注意到,提出的 OECＧALNS
算法的优越性随着任务数量的增加越发明显,特别是当任务

量达到３０以上时,OECＧALNS算法相比 Hungarian算法可

有效降低任务卸载时延达１６．１３％~２６．２８％.

图４　任务数量与平均任务卸载时延在不同算法下的关系

Fig．４　Relationshipbetweenthenumberoftasksandaveragetotal

offloadingdelayofdifferentalgorithms

同时实验结果还表明了在任 务 数 量 小 于 等 于 １７ 时,

OECＧTA算法、Hungarian算法和 OECＧALNS算法之间的最

小化时延性能并无显著差别.当任务数量继续增多时,OECＧ
ALNS算法在降低任务卸载时延方面的性能逐渐显著.这是

因为 OECＧTA算法在处理时延容忍问题时没有考虑计算任

务卸载时延,这导致了多任务情况下的排队时延激增.提出

的 OECＧALNS算法之所以能在 WalkerDelta星座中取得显

著降低任务卸载时延的效果,是因为本文基于最小化时延的

思想设计了破坏算子与修复算子,从而达到降低排队时延的

目的.

图５　时延权重系数与平均任务卸载时延在不同算法下的

关系(N＝１７)

Fig．５　Relationshipbetweenthedelayweightandaveragetotal

offloadingdelayofdifferentalgorithms(N＝１７)

此外,实验还对在任务量为１７时的不同算法在不同时延

权重系数下的平均任务卸载时延进行评估.图５给出了在不

同时延权重系数下,提出的 OECＧALNS算法相比其他基线算

法在最小化任务卸载时延问题中具有最优的性能,并且随着

时延权重系数的增大,OECＧALNS算法降低时延的性能逐渐

显著.具体而言,相比 Hungarian算法,OECＧALNS算法平

均降低了９．２６％的任务卸载时延,相比 OECＧTA算法平均降

低了２３．２５％.这是因为提出的 OECＧALNS算法将加权后

的任务卸载时延与能耗作为所关注的在轨边缘计算任务卸载

调度问题的优化目标,并基于最小化时延的思想设计了用于

降低排队时延的破坏算子与修复算子,从而在不同时延权重

系数下呈现出优越的最小化任务卸载时延性能.

２)平均能耗分析

接下来对算法在不同任务量下的平均任务卸载能耗

进行 评 估.图 ６ 给 出 了 在 不 同 任 务 量 下 提 出 的 OECＧ
ALNS算法和基线算法的最小化能耗表现.可以看出,与

Random Allocation算法相比,提出的 OECＧALNS算法平均

降低了１１．７７％的任务卸载能耗;相比 Hungarian算法,任务

卸载能耗平均降低１２．３６％;相比 OECＧTA算法,最小化能耗

性能几乎无差.提出的 OECＧALNS算法之所以能在最小化

能耗问题中具有较好的性能,是因为本文将计算任务卸载能

耗加入优化问题的目标函数,从而保证算法得到能耗较低的

任务卸 载 策 略.而 Hungarian 算 法 在 任 务 量 多 于 卫 星 上

MEC服务器数量时,会虚拟出服务器进行任务分配,这就导

致了计算资源的浪费,使得任务分配策略的能耗较高.

图６　任务数量与平均总能耗在不同算法下的关系

Fig．６　Relationshipbetweenthenumberoftasksandaverage

totalenergyconsumptionofdifferentalgorithms

３)平均成本分析

实验还对提出的 OECＧALNS方法和基线算法在１７个任

务中不同时延权重系数下的总成本进行了评估.图７给出了

在不同时延权重系数下,提出的 OECＧALNS算法相比其他基

线算法在最小化任务卸载成本问题中具有最优的性能.具体

而言,相比 RandomAllocation算法,OECＧALNS算法平均降

低了２３．１５％的任务卸载成本;相比 Hungarian算法平均降

低了１１．８５％;相比 OECＧTA算法平均降低了１６．８２％.

图７　时延权重系数与平均总成本在不同算法下的关系(N＝１７)

Fig．７　Relationshipbetweenthedelayweightandaveragetotal

cosofdifferentalgorithms(N＝１７)

这是因为本文提出的 OECＧALNS算法同时考虑到任务

卸载时延与任务卸载能耗,设计了如式(１０)所示的目标函数,
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并且基于最小化时延的思想设计了破坏算子与修复算子,从
而在时延权重系数增大时显著地降低了总成本.

此外,实验还对算法在时延权重系数不同时在不同任务

量下的总成本进行评估.图８给出了在任务数量相同时,随
着时延权重系数的增大,提出的 OECＧALNS算法最小化成本

性能较 OECＧTA算法越显著.在时延权重系数相同时,随着

任务数量的增加,提出的 OECＧALNS同样能够在最小化成本

问题中展现出优越的性能.具体而言,当时延权重系数为

０．１时,提出的 OECＧALNS算法较 OECＧTA算法的总成本平

均降低９．５３％;时延权重系数为０．５时,较 OECＧTA 算法的

总成本平均降低２２．０４％;时延权重系数为０．９时,较 OECＧ
TA算法的总成本平均降低４０．１１％.

图８　不同时延权重系数时不同任务量下不同算法的总成本

Fig．８　Totalcostofdifferentalgorithmswithdifferentnumberof

taskanddifferentdelayweightcoefficients

提出的 OECＧALNS算法之所以能够在时延权重系数不

同时在不同任务量下较 OECＧTA 算法具有优越的最小化成

本性能,原因是 OECＧTA算法处理时延容忍任务时并未考虑

卸载时延,导致在最小化能耗时无法兼顾最小化时延,因此在

多任务量时排队时延过大,导致总成本过高.而提出的OECＧ
ALNS算法处理不同类型任务时同时考虑到最小化时延与最

小化能耗,因 此 在 不 同 任 务 量 和 不 同 时 延 权 重 系 数 下 较

OECＧTA算法均能显著地降低总成本.

４)算法求解时间分析

最后实验对不同任务量下 OECＧALNS算法的求解时间

进行评估.图９给出了随着任务数量的增加,算法的平均求

解时间逐渐增大.具体而言,OECＧALNS算法的最长单次求

解时间为０．４６１s,最短求解时间为０．１０８s,平均求解时间为

０．３０４s.

图９　任务数量与 OECＧALNS算法求解时间的关系

Fig．９　Relationshipbetweenthenumberoftasksandsolution

timeofOECＧALNSalgorithm

综上,与 Random Allocation 算 法、Hungarian 算 法 和

OECＧTA等传统卫星边缘计算任务卸载方法相比,提出的

OECＧALNS算法能够在最小化能耗的同时有效地降低计算

任务卸载时延,从而显著地降低计算任务的总成本.与OECＧ
TA算法相比,在能耗成本相近的效果下,任务卸载时延平均

降低３０．３０％,最高降低４２．４６％.与 Hungarian算法相比,
总成本平均降低１１．８５％,最高降低１７．３６％.这是由于本文

在构建目标函数时同时考虑了计算任务卸载时延与能耗,并
且基于最小化时延设计了合理的破坏算子与修复算子,因此

能够得到同时具备低能耗与低时延的任务卸载策略.
结束语　本文针对偏远地区计算资源稀缺的问题,构建

了空天地海一体化的在轨边缘计算架构,并在考虑到计算任

务多样性的基础上,提出了一种基于自适应大邻域搜索的在

轨边缘计算任务卸载调度方法 OECＧALNS.基于真实星座

数据的实验表明,与传统基线方法相比,提出的方法可以以更

低的卸载成本来满足偏远地区用户的计算任务需求.
随着在轨边缘计算技术的不断成熟与落地,下一步的工

作拟从以下几个方向展开:１)拟将低轨卫星处理任务的成本

数据建模为图结构,使用图神经网络提取各个节点的特征向

量,基于节点特征向量完成智能化决策;２)将应用场景拓展至

灾害应急,把配有高性能任务卸载算法的LEO卫星集群部署

在地面通信网络架构中,从而为地面通信受干扰的灾害地区

提供可靠的计算服务辅助救援任务;３)未来会在系统模型中

考虑更多的 QoS指标(如任务卸载成功率和数据隐私性),以
实现高鲁棒性的调度决策.
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