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摘　要　低地球轨道(LEO)卫星通信具有传输距离远、覆盖范围广、不受地形地貌限制等优点,已成为民航运输业和通用航空

业的重要通信手段.然而,低轨卫星网络是一个高度异构和动态的环境,卫星节点的移动性、通信链路的复杂性、航空器时空分

布不均和多种业务并存等特点使得任务卸载和资源分配面临许多挑战性问题.为此,提出了一种基于双深度强化学习(Double
DeepReinforcementLearning,DDRL)的航空器任务卸载方法,目的是最大化系统整体效用.首先,系统效用最大化问题被建模

为一个任务卸载和资源分配的联合优化问题,同时考虑 LEO卫星的计算能力和覆盖时间.接下来,将问题转换为马尔可夫决

策过程,利用双重深度 Q网络(DualDeepQNetwork,DDQN)算法学习最优的任务卸载决策,并在此基础上使用时间差分三重

策略梯度(TimeDifferenceTriplePolicyGradient,TD３)算法以获得最优资源分配策略.仿真实验表明,在不同的计算资源和

通信资源下,所提出的方案在系统效用上优于其他基准方案,证明了所提框架的可用性.
关键词:低轨卫星网络;任务卸载;资源分配;深度强化学习
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DeepReinforcementLearningＧbasedAircraftTaskOffloadinginLowEarthOrbitSatellite
Networks
LIFang,YUANBaochun,SHEN Hang,WANGTianjingandBAIGuangwei
CollegeofComputerandInformationEngineering(CollegeofArtificialIntelligence),NanjingTechUniversity,Nanjing２１１８１６,China

　
Abstract　LEOsatellitecommunicationhastheadvantagesoflongtransmissiondistance,widecoverage,andisnotrestrictedby
terrain．Ithasbecomeanimportantcommunicationmethodforthecivilaviationtransportationandgeneralaviationindustries．
However,thelowＧorbitsatellitenetworkisahighlyheterogeneousanddynamicenvironment．Themobilityofsatellitenodes,the
complexityofcommunicationlinks,unevenspatialandtemporaldistributionofaircraft,andthecoexistenceofmultipleservices
maketaskoffloadingandresourceallocationfacemanychallenges．Tothisend,thispaperproposesanaircrafttaskoffloading
methodbasedonDDRL,withthepurposeofmaximizingtheoveralleffectivenessofthesystem．Firstly,thesystemutilitymaxiＧ
mizationproblemismodeledasajointoptimizationproblemoftaskoffloadingandresourceallocation,takingintoaccountthe
computingpowerandcoveragetimeofLEOsatellites．Next,theproblemistransformedintoaMarkovdecisionprocess,using
DDQNalgorithmtolearntheoptimaltaskoffloadingdecision,andbasedonthis,TD３isusedtoobtaintheoptimalresourcealloＧ
cationstrategy．Simulationexperimentsshowthatunderdifferentcomputingresourcesandcommunicationresources,theproＧ

posedschemeisbetterthanotherbenchmarkschemesintermsofsystemutility,provingtheusabilityoftheproposedframeＧ
work．
Keywords　LEOsatellitenetwork,Taskoffloading,Resourceallocation,Deepreinforcementlearning
　

１　引言

低地球轨道(LowEarthOrbit,LEO)卫星通信具有传输

距离远、时延和成本低、不受地形地貌限制等优点,可以有效

解决以民航客机为代表的民用航空器在航行过程中的“航程

信息孤岛”问题.随着业务数据量越来越多,传统卫星网络将

数据回传至地面进行处理的中心式处理的计算时延越来越

长,与业务的低时延要求形成矛盾.边缘计算的出现为用户

利用网络边缘节点的计算能力进行数据处理提供了新的模

式[１].在边缘计算模式下,将每颗卫星视为边缘节点,实现在



轨边缘计算,通过在数据源处处理数据,可以降低卫星数据传

输带来的延迟[２].

在上述背景下,文献[３Ｇ６]从架构和应用上对天基边缘计

算进行了研究,提出了卫星边缘计算架构,将卫星边缘计算系

统分为用户节点、卫星边缘节点和地面数据中心３部分,可以

减少业务时延以及节省带宽.Wang等[７]进一步介绍了将传

统卫星改造成空间边缘计算节点相应的卫星硬件结构和软件

架构,通过卫星资源的虚拟化,实现灵活的计算服务.Xie
等[８]对天地一体化边缘计算网络中的协同计算卸载、多节点

任务调度和移动性管理等进行了全面详尽的分析,并指出卫

星边缘计算面临的技术挑战.Li等[９]考虑卫星是具有计算

和存储资源的边缘计算平台,通过解决混合整数线性规划问

题来解决 系 统 服 务 请 求 调 度 决 策 和 服 务 放 置 问 题.Cao
等[１０]提出了一种基于软件定义网络和网络功能虚拟化的卫

星边缘云架构,提出同时考虑能源消耗、服务延迟和资源利用

的计算资源调度方法.由于卫星平台的通信、功耗、计算资源

均受限,文献[１１Ｇ１４]研究联合计算通信资源分配和卸载决策

的卸载算法,分别基于深度强化学习、博弈论和启发式搜索算

法实现卸载决策,以缩短系统服务时延和降低功耗.

然而,低轨卫星网络仍然面临挑战.尽管在LEO卫星上

部署移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)服务器极

大地增强了其计算能力,但受限于卫星的体积和能源供应,每
颗卫星能够提供的计算资源仍然有限.通过合理安排卫星星

座内的计算资源,可以把任务转移给那些空闲资源较多的卫

星进行处理.通过高效利用有限的卫星资源,不仅能快速响

应,满足用户对低延迟的要求,也能降低单个卫星承担的工作

负荷,减少能耗.因此,如何通过对网络边缘分散的卫星资源

进行合理分配和调度,实现航空器任务直接卸载到低轨卫星

进行处理,降低任务传输过程中的时延和能耗,成为卫星边缘

计算的挑战之一.

针对上述挑战,本文设计了一种基于双深度强化学习

(DDRL)框架的任务卸载和资源分配联合优化方案,目的是

最大化系统效用.本文的主要贡献如下:

１)针对LEO卫星网络中的任务卸载和资源分配问题,考
虑到低轨卫星移动性、卫星自身计算能力差异、多用户任务等

因素,以最大化系统效用为目标,提出了一种任务卸载和资源

分配模型.

２)考虑到决策卸载和资源分配是一个离散变量和连续变

量混合的复杂优化问题,利用双重深度 Q 网络(DDQN)算法

对系统环境进行学习,得到该环境下的最优决策卸载,再采用

时间差分三重策略梯度(TD３)算法对资源进行最优分配.

３)在卫星环境仿真平台模拟LEO卫星网络环境,以验证

DDRL的性能.仿真实验表明,该方案与基准算法相比,能够

有效地访问和协同计算并发任务,并且在不同的环境变量下

具有更好的收敛性和优越性.

２　系统模型和问题建模

本章首先描述 LEO卫星网络系统的网络模型;其次,

建立基于航空用户与卫星关联的任务卸载和资源分配的

通信模型和计算模型;最后,提出了在约束条件下实现系

统能耗最小化的优化问题.表１列出了本文后续将用到

的关键符号和相关描述.

表１　重要符号

Table１　Importantsymbols
符号 定义

/U 用户集合/用户数量

/S 成员卫星集合/成员卫星数量

Y 系统时隙数量

τ 系统时间的时隙长度

μ 任务到达时间间隔的平均值

lu,t 用户u在时隙t的任务数据大小

cu,t 用户u在时隙t的任务计算负载

T(max)
u,t 用户u在时隙t的任务最大可容忍时延

O(t)
u,s 用户u在时隙t的任务卸载决策

F(t)
u,s 卫星s为用户u 在时隙t的任务的计算资源分配策略

f(max)
s 成员卫星s拥有的最大计算资源

κ 有效电容系数

pu 用户u的终端发射功率

p 簇首卫星的发射功率

hu,t 簇首卫星与用户u在时隙t的信道条件

B 簇首卫星与关联用户之间的总带宽

du,t 簇首卫星与用户u在时隙t的距离

ω ISL通信能力

φs,t 成员卫星s在时隙t与簇首卫星之间的距离

２．１　网络模型

如图１所示,在LEO卫星网络系统架构中,LEO卫星星

座被划分为若干个管理域,每个管理域是一个子网络系统.

管理域由１个簇首卫星和 个搭载 MEC服务器的簇内成员

卫星组成,簇内成员卫星用集合 表示,其中成员卫星s∈ .

簇首卫星与成员卫星之间以及部分成员卫星之间存在星间链

路(InterSatelliteLink,ISL).固定卫星管理节点面临能量损

耗、空间位置变化等情况,且后期存在补网、功能更新等.当

前簇首卫星控制管理能力存在波动,需周期性地进行簇首选

举,以最大程度地发挥系统中簇首卫星的管控能力.因此,本
文采用文献[１５]中“静态指数＋动态指数”的多因素加权簇首

选举办法定期选举簇首卫星.航空器用户用集合 表示,以
民航飞机为例,其中航空器用户u∈ .航空器用户的个数

用 表示.假设此时航空器位于偏远区域,它只能通过接入

LEO卫星移动边缘计算网络获取服务[１６].当航空器进入一

个LEO卫星星座管理域时,会自动接入该管理域的簇首卫

星,簇首卫星根据任务的类型将其卸载到成员卫星进行处理.

需要说明的是,如果航空器被多个管理域所覆盖,则默认选择

信道质量高的管理域簇首卫星接入.

图１　LEO卫星网络系统

Fig．１　LEOsatellitenetworksystem

７０４李　芳,等:低轨卫星网络中基于深度强化学习的航空器任务卸载策略



LEO卫星网络系统以时隙模式运行,用集合 表示,时

间隙t∈ .时间被划分为长度相等的Y 个时隙,每个时隙

长度为τ.假设LEO 星座的路由表和轨迹信息为簇首卫星

已知.卫星之间的链路状态通常取决于卫星与地球之间的相

对位置[１７],且当卫星位于地球的非两极区域时,ISL的链路状

态相对稳定.据此,为了简化模型,本文认为在一定时间内

LEO卫星星座具有稳定的拓扑结构与连通性[１８].在每个时

隙开始时,航空器会随机且并行地产生任务,这些任务独立且

不可分割.假设任务到达的时间间隔遵循平均值为μ的指数

分布.在时隙t中,用户u 在时隙t 生成的任务用三元组

Ku,t＝{lu,t,cu,t,T(max)
u,t }表示,其中,lu,t和cu,t表示任务的数据

大小和工作负载,T(max)
u,t 是任务的最大可容忍时延.此外,系

统运行过程中,用户上传的总任务数量用 K 表示.任务的输

出数据与输入数据相比通常很小[１９],因此可以忽略返回计算

结果的延迟.此外,假设簇首卫星将任务卸载给成员卫星时,

用户身份、通信协议等信息通常会作为任务分配消息的一部

分被一起发送,在完成数个时隙的处理后,成员卫星可依据这

些信息进行配置,建立起与用户的通信链路,然后返回处理

结果.

如图２所示,LEO卫星网络系统中任务卸载和资源分配

的模型包括航空器接入并将任务传输至簇首卫星进行排队、

簇首卫星从等待队列中卸载任务至成员卫星,以及在成员卫

星上进行任务处理３个步骤.

图２　任务卸载与资源分配模型

Fig．２　Taskoffloadingandresourceallocationmodel

首先,当簇首卫星接收到大量用户任务时,需要考虑任务

分发卸载时的等待队列.簇首卫星将需要卸载的任务放入卸

载队列 N(t)中.其次,设簇首卫星将任务卸载到成员卫星的

决策用矩阵符号O(t)
u,s表示.矩阵O(t)

u,s表示是否将第i个用户

的任务卸载到第j个卫星上处理,o(t)
i,j＝１表示将第i个用户

的任务卸载到第j个卫星上处理,o(t)
i,j＝０表示不将第i个用

户的任务卸载到第j个卫星上处理.最后,当任务被簇首卫

星卸载到成员卫星s上后,s需要为卸载任务 u,t分配计算资

源.任务 u,t的计算资源分配策略用F(t)
u,s表示.它为任务

u,t提供的计算资源大小为f(t)
u,s,且 ０≤f(t)

u,s≤f(max)
s ,其中

f(max)
s 表示一颗成员卫星s所拥有的最大计算资源.此外,还

采用了基于预订的资源分配机制[２０].一个任务被卸载到

卫星上后,为该任务分配的正交计算资源将被保留和占用几

个时间段,直到任务计算完成.这种方式可以确保任务在到

达卫星时立即得到处理,且没有额外的延迟抖动[２１].因此,

由于不同卫星上任务处理进程的不同,卫星对当前任务的可

用计算资源也有所不同.卫星在时隙t分配的计算资源不能

超过当前可用资源,如式(１)所示:

∑
u
f(t)

u,s≤f(max)
s －ϕs,t (１)

其中,ϕs,t表示卫星s在时隙t已经被占用的资源.

２．２　通信模型

１)卫星Ｇ航空器通信模型

用户通过与簇首卫星之间的链路上传任务,传输链路使

用 Ka频段.这里根据文献[２２],在一个时隙内考虑准静态

衰落信道模型.具体来说,簇首卫星在时隙t从用户u 接收

到的信号yu,t表示为:

yu,t＝ puhu,tsu＋N０ (２)

其中,pu 和su 分别代表用户u的发射功率和数据信号;N０~
(０,σ２)是信道的加性白高斯噪声(Additive WhiteGaussian

Noise,AWGN),σ２ 是噪声方差.hu,t表示时隙t中用户u 和

簇首卫星之间的 AWGN信道,其表示为:

hu,t＝δuηu (du,t)－β (３)

其中,δu~(０,１)是具有瑞利衰落的复高斯变量;ηu 是遵循对

数正态分布的阴影衰落;du,t是时隙t中用户u 与簇首卫星之

间的实际距离,由用户u与簇首卫星之间的几何关系求得,如

图３所示.由于低轨卫星的高度与一般航空器的高度之间存

在两个及以上数量级的差距,因此本文对航空器的离地高度

不予考虑,同理也不考虑航空器的速度.假设用户只能在一

定的仰角α下开始传输请求,α是相对于地心和用户位置的

连线对称的最小角度.设θ表示卫星覆盖的弧度对应的中心

角,R 为地球半径,H 为卫星轨道高度.在忽略其他因素的

前提下,假设α已知,则θ和α之间的关系可以表示为:

θ＝α－２arcsin Rcos(α/２)
R＋H( ) (４)

由此,簇首卫星与用户u在时隙t时的实际距离为:

du,t＝(R＋H) sinθ
sin(α/２) (５)

此外,β是路径损耗指数,这意味着卫星与用户之间的通信条

件与两者之间的距离成负相关.

为了简化问题,假设卫星的频谱对所有用户进行正交分

配,且簇首卫星的总通信带宽被当前所关联的用户平均分配.

因此,根据香农公式,用户u到簇首卫星的数据传输率可以表

示为:

Ru,t＝B
Ulog２ １＋pu|hu,t|

σ２( ) (６)

其中,B代表 Ka频段上的总带宽.显然,更差的信道hu,t及

更多的关联用户数量U 会使得数据传输更慢.

考虑到延迟问题,由于数据包被推送至链路时机器内部

会产生通信延迟,且电子信号进行发射时机器外部会产生传

播延迟.设c表示光速,则用户u在时隙t与簇首卫星之间

的时间延迟为:
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T(１)
u,t＝lu,t

Ru,t
＋du,t

c
(７)

此外,任务Ku,t从用户u传输到簇首卫星的传输能耗为:

E(１)
u,t＝pu

lu,t

Ru,t
(８)

图３　卫星与用户之间的几何关系

Fig．３　Geometricrelationshipbetweensatelliteanduser

２)卫星间通信模型

用 N(t)存储在时隙t中被上传到簇首卫星上还未卸载

的任务.下一个时隙中的卸载队列 N(t＋１)通过减去已卸载

的任务数据量B(t),加上新上传到簇首卫星的任务数据量

A(t, u,t)τ,得到:

N(t＋１)＝max[N(t)－B(t),０]＋A(t, u,t)τ (９)

其中,A(t, u,t)表示与时间t和任务 u,t相关的服从泊松分

布的任务到达率,τ是一个时隙的长度.假设簇首卫星在时

隙t处理卸载队列时 CPU 频率为f′,则一个时隙内,簇首卫

星处理卸载队列的任务数据量为:

B(t)＝f′
Jτ (１０)

其中,J表示处理每比特任务数据所需的 CPU 周期数.因

此,卸载队列 N(t)的队列延迟可以表示为[２３]:

T(２)
t ＝XN(t)

r~N(t)
(１１)

其中,XN(t)表示队列长度,r~N(t)表示队列 N(t)的平均任务到

达率,如式(１２)所示:

r~N(t)＝１
t ∑

t－１

m＝０
A(t, u,t) (１２)

另外,任务排队过程中不考虑能量消耗.

为提高实时性,假设任务只能从簇首卫星到成员卫星s
完成一次卸载,不存在成员卫星间的多跳卸载过程.在簇首

卫星做出卸载决策后,任务 u,t会从簇首卫星的卸载队列中

卸载到成员卫星进行处理.因此,用户u的任务在时隙t从

簇首卫星到卸载卫星的时间延迟表示为:

T(３)
u,t＝lu,t

ω ＋φs,t

c
(１３)

其中,φs,t表示在时隙t成员卫星s与簇首卫星之间的动态距

离.同时,设p为簇首卫星的发射功率,则任务 u,t的传输能

耗可表示为:

E(２)
u,t＝plu,t

ω
(１４)

２．３　计算模型

在时隙t中,卸载卫星s分配给用户u 的计算资源为

f(t)
u,s,由此可知,处理任务 u,t的计算时间为:

T(４)
u,t＝lu,tcu,t

f(t)
u,s

(１５)

本阶段主要考虑任务的计算时延,当前任务计算前的排

队时延忽略不计.

本文使用了一个被广泛采用的基于一个计算周期的能耗

模型,卫星上一个任务的处理能耗被计算为e＝κf２[２４],其中κ
是能耗系数,取决于芯片架构的有效开关电容,而f 是 CPU
频率.因此,在卸载卫星s上执行任务 u,t的计算能耗表

示为:

E(３)
u,t＝κ(f(t)

u,s)２lu,tcu,t (１６)

２．４　问题建模

基于上述讨论,任务 u,t从接入到卸载的总时延Tu,t由

式(７)、式(１１)、式(１３)和式(１５)组成,表示为:

Tu,t＝ ∑
i∈{１,２,３,４}

T(i)
u,t (１７)

且Tu,t≤T(max)
u,t ,即每个任务的端到端延迟不能超过最大可容

忍时延.将该条件作为任务完成与否的标志,用二元变量

au,t表示,定义为:

au,t＝
１, ifTu,t≤T(max)

u,t

０, otherwise{ (１８)

如果能满足延时约束,则认为该任务被成功处理,此时

au,t＝１;否则认为任务失败,此时au,t＝０.

这个过程中产生的系统能耗由式(８)、式(１４)和式(１６)组

成,表示为:

Eu,t＝ ∑
i∈{１,２,３}

E(i)
u,t (１９)

因此,任务 u,t的端到端时延及系统能耗由任务卸载和

资源分配的联合策略决定.每个时隙开始时,簇首卫星决定

将任务卸载到哪一颗成员卫星以及为该任务分配多少计算

资源.

系统成本包含系统运行过程中所有任务的时延和能耗的

求和,任务卸载和资源分配的联合优化可以描述为系统成本

的最小化问题,表示为:

min
O(t)

u,s,F(t)
u,s

(ξ∑
t∈

　 ∑
u∈

au,tlog(１＋Eu,t)＋

(１－ξ)∑
t∈

　 ∑
u∈

au,tlog(１＋Tu,t)) (２０)

其中,ξ∈[０,１]用于权衡能耗成本和时延成本在系统成本中

的比重.

将系统成本的最小化转换为系统效用的最大化问题,建

模为:

P１:max
O(t)

u,s,F(t)
u,s

(ξ∑
t∈

　 ∑
u∈

au,tlog(１＋λ－Eu,t)＋

(１－ξ)∑
t∈

　 ∑
u∈

au,tlog(１＋λ－Tu,t)) (２１)

s．t．o(t)
i,j∈{０,１},∀i∈ ,∀j∈ ,∀t∈ (２１a)

∑
S

j＝１
o(t)

i,j＝１,∀i∈ ,∀t∈ (２１b)

０＜f(t)
u,s≤f(max)

s ,∀u∈ ,∀s∈ ,∀t∈ (２１c)

∑
u
f(t)

u,s≤f(max)
s －ϕs,t,∀s∈ ,∀t∈ (２１d)

其中,λ为开销因子,用来解决任务未完成导致任务时延和能

耗无法计入的问题,其为定值且充分大.约束条件(２１a)和

(２１b)表明每个用户至多可以将一个任务卸载给一颗 LEO
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卫星;(２１c)表示卫星分配给任务的资源不能超过卫星所拥有

的最大资源;(２１d)表示每个卫星分配给当前卸载任务的计算

资源之和不得超过该卫星当前的可用资源.

３　算法设计

根据上文的讨论,o(t)
u,s是离散变量,f(t)

u,s是连续变量,本文

需解决的是一个离散变量和连续变量混合的复杂优化问题.

因此,本章提出一种 DDRL 框架,用来解决联合决策问题.

针对离散变量环境,利用 DDQN 对系统环境进行学习,得到

该环境下的最优决策卸载,再针对连续变量环境,采用 TD３
对资源进行分配,以得到最优的资源分配策略.

３．１　问题转化

考虑到决策卸载与资源分配问题具有关联性,即资源分

配与任务卸载耦合,本文将这两个问题进行联合处理.

由于相邻时隙决策的相关性,上述动态场景中的任务卸

载和资 源 分 配 过 程 可 以 转 换 为 一 个 马 尔 可 夫 决 策 过 程

(MarkovDecisionProcess,MDP)问题.MDP由５个元素构

成:状态空间S、行动空间A、状态转移概率P、奖励函数R 以

及折扣因子γ.在时隙t,簇首卫星可以获取到成员卫星的

负载情况、剩余资源等状态信息及上传的用户任务信息.

然后簇首卫星输出任务卸载和资源分配决策,并在做出卸

载动作的同时将资源分配决策返回给成员卫星,成员卫星

分配资源进行任务处理.最后,成员卫星将结果返回给用

户.簇首卫星通过与系统环境的不断交互来学习和实现

策略,并获得奖励以改进策略.对 MDP中关键元素的描

述如下:

状态空间:在时隙t,簇首卫星从整体的角度掌握所有航

空器用户和簇成员卫星的状态信息.系统状态表示为St＝
{Lu,t,Du,t,Ku,t,φs,t,ϕs,t,N(t)}.其中,Lu,t表示用户u 在时

隙t的地理位置,位置信息被描述为一个二维向量,包含大地

坐标系下的经度和纬度,高程设为０;Du,t是一个U 维向量,每

个元素是用户u在时隙t与簇首卫星之间的距离;Ku,t表示用

户u在时隙t上传任务的属性信息;φs,t是一个S 维向量,是

指卫星s在时隙t与簇首卫星之间的距离;ϕs,t也是一个S 维

向量,表示每颗成员卫星当前已被占用的资源数量;N(t)表

示当前卸载队列的排队情况.

动作空间:动作指簇首卫星在时隙t做出卸载卫星的选

择和资源分配方案,将其定义为 Au,t＝{a(O)
u,t ,a(F)

u,t }.其中,

a(O)
u,t 和a(F)

u,t 分别表示任务卸载动作和资源分配动作.在动态

任务卸载和资源分配过程中,簇首卫星需要观察系统环境St

确定卸载卫星,并在做出卸载决策的基础上综合系统环境观

察信息St,确定卸载卫星为任务 u,t分配的计算资源.

奖励:在系统状态St 下对用户任务 u,t采取动作Au,t

后,系统环境会进入一个新的状态St＋１并返回相应的奖励.

将系统在状态St 下的总成本用符号ψ(St)表示,当系统经动

作Au,t进入状态St＋１后,状态St 和St＋１存在成本差ψ(St)－

ψ(St＋１).因此,奖励函数的设计基于系统状态转换过程的成

本差,具体公式为:

r(St,At,St＋１)＝ψ(St)－ψ(St＋１) (２２)

当r(St,At,St＋１)＞０,即系统成本随时隙减少时,该动作

会得到一个正向的奖励值;反之,奖励值为负数,表示该动作

受到惩罚.

３．２　模型训练

所提 DDRL框架包含 DDQN 和 TD３两个模块.其中,

DDQN用于卸载决策问题,TD３用于计算资源分配问题.用

户任务与环境的详细交互过程如图４所示,共分为５个步骤.

步骤１　DDQN 以环境状态作为输入,迭代地为每个用

户提供服务.

步骤２　神经网络处理信息并为每个用户输出适当的卸

载决策.

步骤３　环境状态和用户的卸载决策被TD３算法作为输

入进行处理.

步骤４　TD３考虑以上信息,然后给出合适的计算资源

分配.

步骤５　DDRL输出最后的联合决策.

具体来说,每个交互首先通过 DDQN执行任务卸载动作

a(O)
u,t ,然后根据 TD３执行资源分配动作a(F)

u,t .另外,任务 u,t

从状态St 经动作Au,t进入状态St＋１后的奖励值r(St,At,

St＋１)用符号ru,t表示.当 DDQN 与环境交互时,它遵循εＧ

greedy策略来执行卸载决策的动作.ε是一个概率决策因

子,介于０到１之间.在 DDQN学习过程中,ε表示随机选择

一个动作的概率,１－ε表示执行由 DDQN主网络给出的动作

a(O)
u,t 的概率.

刚开始探索环境时,会给ε设 置 一 个 较 大 值,这 样 可

以带来更多的随机性,有利于发现新的状态和动作.随着

学习的积累,ε值会逐渐减小,智能体将更多地利用已学到

的知识,选 择 看 上 去 回 报 最 大 的 动 作.另 一 方 面,由 于

TD３适用于连续动作a(F)
u,t ,因此其探索方法会添加随机噪

声.该噪声服从具有方差σ的正态分布,σ值在学习过程

中逐渐减小.

在完成交互后,算法１会生成一个用于 DDQN的观察值

和一个用于 TD３的观察值.这些观察值会分别存储在两个

独立的回放缓冲区B１ 和B２ 中.

算法１　任务与环境交互的样本生成

输入:成员卫星、用户、任务及队列的信息,当前时间步t
输出:每个任务与环境交互的样本数据

１．初始化回放缓冲区B１ 和B２;

２．fork＝１,２,􀆺,Kdo

３．　根据系统环境信息初始化状态St;

４．　计算状态St 下每个动作a(O)
u,t 的概率向量Q(St);

５．　 删除Q(St)中不可行的动作,得到新的向量Q′(St);

６．　 基于εＧgreedy策略从Q′(St)中选取卸载动作a(O)
u,t ;

７．　 基于 A(St,a
(O)
u,t)＋N(０,σ)选取资源分配动作a(F)

u,t;

８．　 任务 Ku,t基于动作组(a(O)
u,t ,a(F)

u,t)与环境交互,得到奖励值ru,t和

下一个状态St＋１;

９．　 将四元组(St,a
(O)
u,t ,St＋１,ru,t)存储到回放缓冲区B１ 中;

１０．　将五元组(St,a
(O)
u,t ,a(F)

u,t,St＋１,ru,t)存储到回放缓冲区B２ 中;

１１．endfor

１２．return样本数据(St,a
(O)
u,t ,a(F)

u,t,St＋１,ru,t).
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图４　DDQN与 TD３协同训练框架

Fig．４　CollaborativetrainingframeworkofDDQNandTD３

３．３　DDRL联合优化框架

基于 DDRL的任务卸载与资源分配被描述为算法２,其

样本数据采集自算法１.算法２的第一部分是DDQN算法的

更新过程.这一部分设置了 Q 网络和目标网络Q
∧
.DDQN

从回放缓冲区B１ 中采集四元组(St,a(O)
u,t ,St＋１,ru,t),用于Q

和Q
∧

的学习.当回放缓冲区B１ 满时,最新的观测结果将取

代旧观测结果.在使用样本更新Q时,DDQN从Q
∧

中计算值

yu,t作为目标值,表示为:

yu,t＝ru,t＋γQ
∧
(St＋１,argmax

a(O)
u,t

　Q(St＋１,a(O)
u,t )) (２３)

其中,γ为衰减因子.更新Q的损失函数是平方误差函数,定

义为:

Loss＝ ∑
(St,a(O)

u,t ,St＋１,ru,t)∈B１

(yu,t－Q(St,a(O)
u,t ))２ (２４)

接着,使用式(２４)计算梯度,并每隔g１ 步更新一次 Q

网络.同时,通过设置Q
∧

＝Q,每隔G１ 步更新一次Q
∧
.

算法２的第二部分是 TD３算法的更新过程.在对任务

做出卸载决策后,该算法为任务分配最优的计算资源数量.

TD３是一种 ActorＧCritic方法,包含两个独立的价值网络和

一个策略网络及其对应的目标网络.Actor网络A 预测资源

分配策略a(F)
u,t ,这是一个计算资源的连续值;Critc网络C１ 和

C２ 判断在学习过程中由 Actor网络生成的策略的q值.在

训练 TD３之前,算法会从回放缓冲区B２ 中采样部分值.在

训练过程中,该算法会从目标网络A
∧

和C
∧

中计算目标值:

yu,t＝ru,t＋γmin(C
∧

１(St＋１,a(F)
u,t ＋ε),C

∧

２(St＋１,a(F)
u,t ＋ε))

(２５)

其中,ε~clip( (０,σ,－c,c)).然后,将目标值yu,t与q 值进

行比较,两者之间的差值为时间差值(TD)误差δ.该函数是

一个平方误差,定义为:
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δl＝ ∑
(St,a(O)

u,t ,a(F)
u,t ,St＋１,ru,t)∈B２

(yu,t－Cl(St,a(F)
u,t ))２,l∈{１,２}

(２６)

式(２６)的梯度将用于更新 Critic网络C１,C２.为了更新

Actor网络A,算法计算从Critic网络C１ 预测的q１＝C１(s,a)

值的梯度.由于 Actor网络A 在更新 Critic网络C１ 时保持

固定,因此算法使用梯度上升法(最小化－q１)来最大化q１

值.训练网络A,C１ 和C２ 每g２ 步更新一次,同时,目标网络

A
∧
,C

∧

１ 和C
∧

２ 每G２ 步更新一次,具体做法是将目标网络的参

数同步为当前训练网络的参数,以保持两者一致.此外,为了

保证策略网络更新的稳定,每更新μ次价值网络才更新一次

策略网络.

算法２　基于 DDRL的任务卸载与资源分配算法

输入:成员卫星、用户、任务及队列的信息

输出:每个任务的最优卸载和资源分配策略

１．初始化 DDQN推理网络 Q和目标网络 Q
∧
,TD３推理网络 A,C１,C２

和目标网络 A
∧
,C
∧
１,C

∧
２;

２．初始化全局计数器x＝０和回放缓冲区B１ 和B２;

３．for回合episode←１do

４．　　 fort＝１,２,􀆺,Y－１do

５．　　 使用算法１通过任务与环境之间的交互获取观察结果(St,

a(O)
u,t ,a(F)

u,t,St＋１,ru,t);

６．　　 将观测结果(St,a
(O)
u,t ,St＋１,ru,t)和(St,a

(O)
u,t ,a(F)

u,t,St＋１,ru,t)分

别添加到B１ 和B２;

７．　　 x←x＋１;

８．　　 ifx％g１＝＝０do

９．　　　 从B１ 中采样小批量观测值;

１０．　　　 使用样本计算目标值 yu,t←ru,t＋γQ
∧

(St＋１,argmax
a(O)
u,t

Q

(St＋１,a(O)
u,t));

１１．　　　使用目标值yu,t查找梯度并更新 Q;

１２．　　endif

１３．　　ifx％g２＝＝０do

１４．　　　从B２ 中采样小批量观测值;

１５．　　　使用样本计算目标值 yu,t←ru,t＋γmin(C
∧
１(St＋１,a(F)

u,t),

C
∧
２(St＋１,a(F)

u,t));

１６．　　　使用样本从价值网络C１,C２ 计算q１,q２ 值;

１７．　　　使用yu,t和q１,q２ 计算时间差分目标;

１８．　　　使用 TD值得到梯度并更新C１,C２;

１９．　　　使用均值－q１ 得到梯度并更新 A;

２０．　　endif

２１．　　ifx％G１＝＝０do

２２．　　　Q
∧
←Q;

２３．　　endif

２４．　　ifx％G２＝＝０do

２５．　　　C
∧
１←C１,C

∧
２←C２;

２６．　　　A
∧
←A

２７．　　　降低参数σ值;

２８．　　endif

２９．　　降低参数ε值;

３０．　endfor

３１．endfor

３２．return最优任务卸载和资源分配策略 Q和 A.

３．４　时间复杂度分析

首先,总训练回合数决定了算法需要迭代的次数.每一

次迭代都意味着一次完整的训练过程,包括从环境中获取反

馈并更新策略.显然,更多的训练回合会直接增加算法的总

体计算量.本文用|episode|表示总训练回合数episode的大

小,则时间复杂度与|episode|成线性关系.其次,环境终止

时间Y 表示每个训练回合中环境运行的步数上限.每一步

都涉及状态转移、动作选择以及奖励计算等过程.每增加一

步,算法的计算量都会相应增加,所以时间复杂度也与Y 成

线性关系.最后描述用户任务的数量 K.K 代表了在每个

训练步中需要处理的任务数量.在每一步中,算法需要为每

个用户任务进行计算和决策.因此,K 的增加会线性地增加

每一步的计算量,最终影响整体时间复杂度.综上所述,

DDRL的时间复杂度为 O(|episode|YK).

４　实验设计和结果分析

本章利用仿真方法验证所提方法的有效性.参考文献

[２５Ｇ２７]中的方法,基于 AGISTK(SystemToolKit)软件平台

进行仿真验证.首先设置一个基于铱星星座的卫星簇,然后

将用户随机放置在卫星簇的覆盖范围下,最后对卫星轨道参

数进行设置,以更接近实际场景.将STK场景的时间跨度设

置为一个小时,在这个时间段内基于 ＝６００和时间间隔τ＝

１获取卫星的轨迹数据样本.

在所提基于 DDRL的框架下,DDQN训练网络 Q包含一

个有２５６个神经元的隐藏层.TD３训练网络A,C１ 和C２ 也

各有一个包含２５６个神经元的隐藏层.DDQN 和 TD３的目

标网络Q
∧
,A

∧
,C

∧

１ 和C
∧

２ 与它们相应的训练网络具有相同的结

构.在算法２中,设置采样回合数g１＝g２＝４,更新回合数

G１＝１０００,G２＝１００.此 外,回 放 缓 冲 区 B１ ＝１２０００,B２ ＝
６００００,总回合数episode＝４０００.系统环境启动后,DDQN
首先进行学习,当它的缓冲区收集到１２０００个样本后,TD３
将开始学习,因为 TD３需要更多的样本来稳定收敛.DDRL
使用Adam优化器进行优化,初始学习率为０．０００１５.在１０００
回合后,学习率会下降９０％.此外,DDQN 和 TD３的衰减因

子分别设置为０．９和０．９９.ε值的初始值设为１．０,并线性下

降至０．０２.TD３使用正态分布来探索,且每次更新后,正态

分布的方差将乘以０．９９.

此外,模拟环境中总带宽B的大小设置为３００MHz,用户

和卫星的发射功率pu 和ps
∧ 分别为２W 和５W[２８].成员卫

星s所拥有的最大计算资源卫星f(max)
s 为２~４GHz[５].卫星

间的距离和通信能力分别为８００~１２００km 和１０Gbps.此

外,目标函数中的权重参数ξ均设置为０．６.表２列出了仿真

中的主要参数设置.

为了客观地评估性能,选取３种代表性的任务卸载和资

源管理策略用于对比.

基准方法Ｇ１:DQNＧDDPG算法.考虑到本文设定场景是

同时包含离散和连续动作空间的复杂环境,而深度 Q 网络

(DeepQＧNetwork,DQN)和深度确定策略梯度(DeepDeterＧ
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ministicPolicyGradient,DDPG)算法分别是作用于离散动作

空间和连续动作空间中经典的深度强化学习(DeepReinＧ
forcementLearning,DRL)算法,所以将两种算法结合,与本

文方案进行对比.
基准方法Ｇ２:基于贪婪卸载策略的启发式算法[２９].该策

略遵循贪心算法的原则,在每一步只选择当前看起来最优的

决策,而不考虑整体最优解.
基准方法Ｇ３:随机方法.任务被随机卸载到一颗成员卫

星上,并进行资源的随机分配,在这个过程中不考虑是否满足

延迟和资源约束.

表２　仿真参数

Table２　Simulationparameters
参数名 数值

用户数量(U) ３０
成员卫星数量(S) ９

系统时间(Y) ６００
系统时间的时隙长度(τ) １

任务到达时间间隔的平均值(μ) １
任务数据大小(lu,t) [０．１,１]Mbits
任务计算负载(cu,t) [１,１．５]/(Kc/bits)

任务最大可容忍时延(T(max)
u,t ) [５,１０]s

卫星拥有的最大计算资源(f(max)
s ) [２,４]GHz

有效电容系数(κ) １０－２８

用户发射功率(pu) ２W
簇首卫星发射功率(p) ５W

噪声方差(σ２) ７．９×１０－１６

路径损耗指数(β) ２
簇首卫星与用户之间的总带宽(B) ３００MHz

ISL通信能力(ω) １０Gbps
卫星之间的距离(φs,t) [８００,１２００]km

４．１　收敛性分析

本节中,通过计算平均累计奖励来评估４种算法的收敛

性能.从图５中可以观察到,所提方法与基准方法Ｇ１在最后

的训练过程中都实现了稳定的任务卸载与资源分配过程.与

基准算法Ｇ１相比,所提方法获得了更优的累计奖励值.这是

因为所提方法中的 DDQN 和 TD３算法分别优化了 DQN 和

DDPG算法中存在的过估计问题,可以减少学习过程中的振

荡和不稳定性.此外,基准算法Ｇ２和基准算法Ｇ３不受训练过

程的影响,性能较差,但是基准算法Ｇ２在特定情况下可以找

到最优解,性能相对基准算法Ｇ３较好.
值得注意的是,所提方法在回合数较少时,其奖励值低于

基准算法Ｇ２.这是因为所提方法在初期训练阶段需要探索环

境,此时所提方法中的 DDQN 和 TD３尚未充分学习到环境

的最优策略,导致其奖励值较低.相比之下,基准方法Ｇ２在

初期更容易找到次优解,因为它只关注当前最优决策而不考

虑长期收益.随着训练的进行,所提方法逐渐收敛到更优的

策略,最终在后期表现出更高的奖励值.

图５　不同算法的收敛曲线

Fig．５　Convergencecurvesofdifferentalgorithms

４．２　带宽和计算资源对性能的影响

首先,图６显示了当卫星具有不同的总带宽B 时,每种

策略的性能.从图６(a)和图６(c)可以观察到,当总带宽B 较

小时,每种算法的奖励率和任务成功率都很低.这是因为所

有航空器用户统一接入簇首卫星并平均占用带宽,皆以较小

的通信速率进行数据传输,增加了传输时延和能耗.随着B
的逐渐增加,任务数据可以通过在通信资源更丰富的通道上

进行传输,保证更多的任务按时完成并增加系统效用,如图

６(b)和图６(c)所示.当B进一步增加时,大多数任务都可以

成功完成,但是对系统效用的影响逐渐减小,此时每种算法的

奖励都开始趋于稳定.此外,与３种基准算法相比,所提方法

的性能最优,这意味着基于 DDRL的任务卸载和资源分配策

略在动态的通信带宽范围内都能找到最佳的卸载卫星和最优

的资源分配策略.

随着带宽B的增加,各项指标性能趋于平稳.当带宽B
增加到一定程度时,通信资源的增加对任务传输时延的改善

作用逐渐减弱,其不再是系统性能的瓶颈.此时,任务卸载和

资源分配的性能主要受限于计算资源或其他因素.强化学习

能够通过分析奖励函数和约束条件,揭示系统性能的上界,并

在仿真中验证其接近或达到该上界的能力.

(a)奖励值

(b)系统效用

(c)任务成功率

图６　不同算法在不同通信资源下的性能

Fig．６　Performanceofdifferentalgorithmsunderdifferent

communicationresources

另外,比较了卫星具有不同计算能力f(max)
s 时联合策略
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的变化,如图７所示.在图７(a)中,当f(max)
s 很小(资源稀缺)

时,任务无法及时分配到合适的计算资源进行处理,导致部分

任务未能在规定时间内完成,从而使得强化学习过程中的惩

罚值显著增大.随着f(max)
s 的增长,有更多的任务可以被成

功处理,同时奖励也会正向增加.然而,当f(max)
s 在一定范围

内进一步增加时,因为系统对f(max)
s 的需求已经得到了基本

满足,所以此时不会显著提高任务成功率.相反,持续增加的

f(max)
s 值会导致更大的计算能耗并呈指数级增长,最终导致奖

励值在后半部分减少.从图７(b)和图７(c)可以看到,同样

地,计算资源的增加会带来能耗的快速上升,导致系统能耗增

加,但系统时延会因此降低.同时,所提方法仍保持着最好的

性能.此外,从图７(d)可以看到,每个算法任务的成功率都

随着f(max)
s 的增加而增加,因为计算能力的提升可以带来处

理时延的下降,从而提高任务成功率.其中,本文提出的

DDRL方法保持了奖励最大化,而基准算法Ｇ１、基准算法Ｇ２和

基准算法Ｇ３的性能依次降低.

(a)奖励值 (b)系统平均能耗

(c)系统平均时延 (d)任务成功率

图７　不同算法在不同计算资源下的性能

Fig．７　Performanceofdifferentalgorithmsunderdifferent

computingresources

在低轨卫星网络中,通信带宽和计算资源的分配是相互

依赖的.虽然通信资源的增加有助于缩短任务传输时延,但
如果计算资源不足,任务最终无法被及时处理,对于通信资源

而言属于一种浪费.类似地,计算资源的增加可以缩短任务

处理时延,但如果通信资源不足,任务数据无法及时传输到计

算节点.因此,通信与计算资源的协同优化是提升系统性能

的关键.通过强化学习机制,所提方法能够在动态环境中实

现通信与计算资源的最佳协同.

４．３　消融实验

为了验证 DDRL的有效性,接下来用两个修改的联合优

化算法进行消融实验.

１)DDQNＧDDPG算法:在资源分配决策中使用 DDPG算

法替代 TD３算法.DDPG算法不使用双 Critic架构,且不采

用策略延迟更新的方法.

２)DQNＧTD３算法:在任务卸载决策中使用 DQN算法替

代 DDQN算法.具体来说,使用同一个网络进行动作的选择

与评估,而不使用单独的目标网络进行动作价值的评估.

如图８(a)所示,DDQNＧDDPG和 DQNＧTD３收敛后的平

均累计 奖 励 分 别 为 ５０００ 和 ４０００,均 低 于 DDQNＧTD３ 的

７０００.这是因为在处理需要高度精确价值估计的任务时,

DDQN和 TD３通常比 DQN 和 DDPG 具有更高的性能和更

快的收敛速度.此外,DDQNＧDDPG的平均累计奖励略高于

DQNＧTD３,这是因为连续动作空间算法的输入需要离散动作

空间算法的输出作为前提,而 DDQN 相对于 DQN 具有较好

的性能和较高的鲁棒性.

图８(b)展示了３种算法的系统效用分布概率密度,其中

DQNＧTD３,DDQNＧDDPG和 DDQNＧTD３的系统效用分别集

中在３６００,３８００和４１００附近,并且 DDQNＧTD３的曲线宽度

更窄.３条曲线对应的数学期望和方差说明 DDQNＧTD３具

有最优的联合优化性能.

(a)３种算法的收敛曲线

(b)系统效用概率密度

图８　收敛曲线和概率密度

Fig．８　Convergencecurveandprobabilitydensity

结束语　本文针对低轨卫星边缘计算的任务卸载和资源

分配,提出了一种基于双深度学习算法的 DDRL框架.该框

架包含两个 DRL算法,用来解决在任务卸载和资源分配过程

中航空器用户通信及计算资源有限的问题.通过对所提方案

的收敛性和不同资源下的性能进行分析,证明了所提方案的

有效性.最后利用消融实验,证明了所提方案相比于其他

DRL的组合具有更好的系统效用.下一阶段可研究将一个

任务分割成一定数量的小任务,然后卸载到不同的卫星上进

行分布式处理.
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