
研究与开发

星地边缘计算网络中基于 CA3C的异构任务卸载方法研究
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摘 要：卫星边缘计算弥补了地面网络覆盖面有限的缺点，能够为稀疏网络环境下的用户提供高质量服务。

但卫星边缘服务器资源受限以及用户的差异需求为制定灵活有效的任务卸载方法带来了困难。针对因异构任

务卸载决策不合理而导致的卸载时延过高与能耗过大的问题，融合软件定义网络（software defined network，

SDN）的卫星-地面边缘计算网络（satellite-ground edge computing network，SGECN）架构的系统模型下，提

出一种基于卷积异步优势Actor-Critic（convolutional asynchronous advantage Actor-Critic，CA3C）算法的异构

任务卸载方法，通过引入动态权重分配机制根据任务特征自适应地调整时延和能耗权重，并采用卷积神经网

络改进了A3C（asynchronous advantage Actor-Critic）算法的网络结构，解决了异构任务多样化需求以及算法

收敛速度慢的问题。仿真结果表明，CA3C在显著降低异构任务卸载时延与能耗方面具有优越性能。
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Abstract: Satellite edge computing is proposed to make up for limited coverage of the terrestrial network，it can pro‐

vide high-quality service for users in sparse network environment. However, limited resources of satellite edge servers 
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and diverse demands of users make it difficult to formulate flexible and effective task offloading methods. Aiming at 

the problems of high offloading delays and excessive energy consumption caused by unreasonable heterogeneous task 

offloading strategy, a heterogeneous task offloading method based on the convolutional asynchronous advantage 

Actor-Critic (CA3C) algorithm was proposed based on the system model of satellite-ground edge computing network 

(SGECN) architecture combined with software defined network (SDN). Delay and energy consumption weights were 

adaptively adjusted according to task characteristics by introducing a dynamic weight distribution mechanism, and a 

convolutional neural network was used to improve the network structure of A3C, the problems of diverse demands of 

heterogeneous task and slow convergence speed of the algorithm were solved. Simulation results show that the CA3C 

method performed better in effectively reducing the offloading time delay and energy consumption of heterogeneous 

task.

Key words: satellite edge computing, software defined network, heterogeneous task offloading, deep reinforcement 

learning

0　引言

随着人工智能与物联网的发展，各类智能设

备会产生大量计算密集型与时延敏感型任务。然

而用户端设备受限于其有限资源，难以按时完成

任务。通过云计算技术将任务卸载到地面云，可

以解决用户端设备计算能力有限的问题[1]。然而

地面云通常距离用户较远，导致任务传输时延较

高，会显著降低用户的体验质量。边缘计算

（edge computing，EC）通过在靠近用户的地面基

站部署边缘服务器，使得计算任务能够就近卸

载，能够有效减少任务传输时延并改善用户的体

验质量[2]。

然而由于经济和技术的限制，全球仅20%的

陆地被地面网络覆盖，沙漠、海洋等偏远地区因

缺少地面基站而无法接入地面网络[3]。此外，地

面基站易受暴雨、地震等自然灾害的影响导致受

灾区域用户无法使用地面网络，因此仅依靠地面

网络难以满足全球用户的互联需求[4]。卫星网络

由于其对地覆盖范围广且不受地面环境的影响，

在应急通信、导航定位以及灾区救援等领域发挥

着重要作用[5]。其中低轨道（low-earth orbit，

LEO）卫星因其轨道高度低，在数据传输时延和

路径损耗等方面表现优异，已成为当前研究热

点。当用户不在地面网络服务范围内时，可借助

LEO卫星将任务转发至地面云。然而当大量用户

通过这种方式将数据传输到地面云时，存在高时

延和网络阻塞问题[6]，通过将边缘计算服务器集

成于低轨卫星上，偏远地区用户可将任务直接卸

载到卫星边缘服务器，从而有效缓解高时延和网

络拥塞等问题[7]。

目前已有许多关于卫星边缘计算中任务卸载

与资源分配的研究，现有研究[8-12]大多采用最优

化理论、元启发式算法或博弈论等方法。例如，

Tang[8]等针对任务卸载决策问题，设计了一种两

阶段优化方法，第一阶段采用非合作博弈论方法

解决用户竞争问题，第二阶段通过凸优化方法实

现带宽与计算资源的联合分配。Fang[12]等针对多

低轨卫星场景下的计算卸载问题，将时延与能耗

最小化目标分解为两个子问题：先采用凸优化方

法进行资源分配，再通过局部搜索获取卸载问题

的次优解。以上方法普遍依赖多轮迭代来求解，

然而在周期性动态变化的卫星网络环境下，一旦

系统状态发生变化，算法需要重新迭代导致求解

效率低，难以满足卫星边缘计算对实时性的

要求。

现有研究尝试将深度强化学习应用于卫星边

缘计算的任务卸载与资源分配问题[13-19]。例如，

Yang[15]等针对边缘服务器的过载问题，提出了一

种基于 D3PG（dueling double deterministic policy 
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gradients）的协同资源分配与计算卸载算法，采

用 Double Dueling Q-learning 架构改进 DDPG 框

架，解决了因Q值估计不准确导致的策略振荡与

收敛缓慢问题；Zhou[19]等提出一种时空负载感知

的自适应任务卸载方法，融合人口、经济因子及

星上任务队列来评估时空负载，以解决卫星边缘

计算中任务卸载的负载均衡问题。以上研究虽能

区分不同场景下任务对时延与能耗的差异需求，

但优化目标通常为预定义的时延与能耗的固定成

本函数，其中时延和能耗的权重参数均为静态设

定的固定值，未能充分考虑异构任务对服务质量

的多样化需求。

由于卫星体积的限制，星上资源极为有限，

若在星上训练模型会增加额外开销，集中训练−
分布执行的方法[20-21]被应用来减少星上训练模型

的系统消耗。例如，Zhang[20]等针对大规模低轨

卫星网络中的星间协同计算问题，提出一种

COMA算法，利用集中训练和分布执行有效降低

了系统能耗与时延。Qin[21]等针对多用户协同卸

载问题，提出了一种混合卸载框架，在保持分布

式决策灵活性的同时，通过集中式Critic实现了

全局优化。以上研究虽然将模型的训练和执行分

开，有效减少了系统开销，但是低轨卫星缺少系

统全局信息，其制定任务的效率会受到影响。本

文通过将SDN与GEO卫星结合，利用GEO卫星

的广域覆盖能力收集系统全局信息，系统可以制

定更高效的任务卸载和资源分配策略。卫星边缘

计算相关研究汇总见表1。

本文工作贡献可以总结如下。

（1）设计了一种融合SDN的星地边缘计算网

络架构 SGECN，其具备全局信息采集与集中控

制能力，可显著提升任务卸载效率。

（2）针对 SGECN 中的异构任务卸载问题，

优化目标是在资源约束下最小化任务卸载的时延

和能耗，在未知任务类型的先验知识情况下，为

每个异构任务设计了定制的卸载成本函数。

（3）提出了一种基于卷积异步优势 Actor-

Critic （convolutional asynchronous advantage Ac‐

tor- Critic，CA3C）算法，利用卷积神经网络改进

了 A3C（asynchronous advantage Actor-Critic）的

网络结构，加快了模型收敛速度。在仿真实验

中，将CA3C与其他方法进行了比较，实验结果

表明CA3C在减少任务卸载的时延和能耗方面优

于其他方法。

1　系统模型

1.1　星地边缘计算网络架构

融合 SDN 的星地边缘计算（SGECN）架构

如图 1所示，SGECN架构由部署 SDN控制器的

GEO卫星网络、部署边缘服务器的LEO卫星网

络、地面用户以及地面云组成。假设用户位于偏

远地区，其终端设备计算资源有限，仅能承担简

单的计算任务；LEO卫星搭载有边缘服务器，用

户可将计算任务卸载至与其直连的LEO卫星，或

通过星间链路中继至其他 LEO 卫星节点进行处

理；地面云配备资源充足的云服务器，地面用户

表1　卫星边缘计算相关研究汇总
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可通过LEO卫星中继转发将任务卸载到地面云。

GEO 卫星上部署有 SDN 控制器，并通过 Open‐

Flow协议实现对卫星网络路由的集中控制，得益

于地球同步轨道的广域覆盖特性，仅需3颗GEO

卫星即可实现对 LEO 卫星网络的全域覆盖，将

SDN控制器部署于GEO卫星上可以对系统信息

进行集中管理和控制。

与现有研究类似[17-19]，SGECN系统采用时隙

化运行机制，将系统时间划分为等长时隙并于每

个时隙起始时刻执行任务卸载操作。设SGECN中

的LEO卫星集合为L={l1l2lnlN }，为了表

示星上资源状态，对于任意LEO卫星表示为 ln =

(Fnremain_fnmemorynwait_Qn )，其中Fn表示星

上边缘服务器的全部计算资源，remain_fn表示剩

余计算资源，memoryn表示存储容量，wait_Qn表

示当前等待处理的任务队列。假设在 t时刻，地

面多个用户端设备产生不可分割的计算任务，用

户集合记为U ={12mM }，对于用户m的

计算任务 task = (DmCmTm )，其中Dm[bit]表示任

务数据量，Cm[cycle/bit]表示处理单位数据所需的

中央处理器（central processing unit，CPU）周期

数，Tm[s]表示任务最大容忍时延。每个用户任务

可以在本地设备上执行，也可以卸载到LEO卫星

上由边缘服务器处理，或者通过LEO卫星转发到

地面云处理，因此有N + 2个节点，为了表示用户

m的任务具体卸载到哪个节点进行处理，使用决

策变量 xmjÎ{01} 来表示任务卸载决策。当

xmjÎ{1nN}= 1时，表示任务被卸载到 LEO卫

星n上处理；当xmjÎ{N + 1}= 1时，表示任务在本地

执行；当 xmjÎ{N + 2}= 1时，表示任务被卸载到地

面云处理。

1.2　成本模型

1.2.1　本地处理任务

（1）本地处理任务的时延

假设用户端设备的计算能力为 f local
m ，计算任

务在本地设备处理的计算时延为：

T local
m =

DmCm

f local
m

（1）

（2）本地处理任务的能耗

用户端设备通常是由电池供电来维持正常的

运行，而电池的寿命和容量是有限的，有必要考

虑计算任务在本地设备处理的能耗，本地设备处

理任务的能耗主要为计算能耗，如式（2）所示：

E local
m =ωm( f local

m ) 2
DmCm （2）

其中，ωm 表示能耗因子，其值与用户设备所采

用的CPU芯片架构相关[22-23]。

1.2.2　LEO卫星处理任务

假设用户m将任务卸载到LEO卫星，目标卸

载卫星可能是与用户直连的卫星，也可能是LEO

卫星网络中的其他卫星。为区分直连卫星和目标

卸载卫星，使用 n'表示直连卫星，使用 n表示目

标卸载卫星。由于任务被处理后的数据量很小，

一般可以忽略向地面用户返回任务结果的

时延[24]。

（1）LEO卫星处理任务的时延

① 星地传输和传播时延

当任务被卸载到直连卫星 n'并由其处理时，

直连卫星就是目标卸载卫星 (n' = n)，地面用户通

过上行链路将任务传输到直连卫星n'的传输和传

�(B->8 �A/

�+6B

�.045 �.645 �2D45  �=?45

�LEO>?

�GEO>? �SDN2D8

图1　融合SDN的星地边缘计算（SGECN）架构
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播时延如式（3）和式（4）所示：

t sattrans
mn' =

Dm

Rup
mn'

（3）

t satprop
mn' =

2dmn'

c
（4）

其中，Rup
mn'表示上行链路数据传输速率；dmn'表

示地面用户m与直连卫星n'的距离；c表示光速，

其值为3 ´ 108m/s。

② 星间传输和传播时延

当地面用户与直连卫星n'相关联，然后通过

直连卫星将任务转发到其他LEO卫星n(nÎ L\{n'})

上时，传输时延主要源于星间链路的数据传输过

程。部署于GEO卫星上的 SDN控制器凭借其全

局网络视图，能够实时获取整个LEO卫星网络的

拓扑状态，SDN控制器通过运行最短路径算法为

需要中继的任务计算出一条最优星间传输路径，

并将任务传输的路由策略下发至相关的LEO卫星

执行，由此产生的传输和传播时延如式（5）和

式（6）所示：

t satisl_trans
n'n =

Dm

Risl
n'n

（5）

t satisl_prop
n'n =

2dn'n

c
（6）

其中，Risl
n'n 为星间链路数据传输速率；dn'n 为直

连卫星n'与目标卸载卫星n之间的星间距离。

③ 星上排队和计算时延

当地面用户将任务卸载到目标卸载卫星n上，

根据星上剩余资源情况，任务可能需要在任务队

列wait_Qn 进行排队等待分配计算资源，任务队

列按照先来先服务的规则为任务分配计算资源，

排队时延和计算时延如式（7）和式（8）所示：

t satwait
mn =

ì
í
î

0   wait_Qn =Æ  & remain_fn ¹Æ
wait_timemn   otherwise

（7）

t satcomp
mn =

DmCm

f sat
mn

（8）

其中，f sat
mn为目标卸载卫星 n分配给任务 taskm的

计算资源。

综上所述，任务 taskm 卸载到 LEO 卫星 n 上

处理的总时延为：

T sat
mn =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

t sattrans
mn' + t satprop

mn' + t satwait
mn + t satcomp

mn n' = n

t sattrans
mn' + t satprop

mn' + t satisl_trans
n'n + t satisl_prop

n'n +

t satwait
mn + t satcomp

mn n' ¹ n

   （9）

（2）LEO卫星处理任务的能耗

LEO卫星作为边缘计算节点，其能量供给完

全依赖于太阳能，能源预算严格受限[8]，因此有

必要考虑卫星边缘计算过程中的能耗。地面用户

向LEO卫星卸载任务时，产生的能耗主要包含星

地传输能耗、星间传输能耗及星上任务计算能

耗，其中星地链路和星间链路的传输能耗占主要

部分，执行任务的计算能耗作为一种持续且基础

的系统开销，不仅直接消耗有限的能量，还会影

响星上电子系统的寿命与可靠性。

① 星地传输能耗

任务 taskm 传输到直连卫星 n'产生的能耗如

式（10）所示：

esattrans
mn' = pmn

Dm

Rup
mn'

（10）

其中，pmn表示上行链路传输功率。

② 星间传输能耗

直连卫星 n'将任务转发到其他LEO卫星 n处

理时，星间传输能耗如式（11）所示：

esatisl_trans
n'n = pn'n

Dm

Risl
n'n

（11）

其中，pn'n表示星间链路传输功率。

③ 星上任务计算能耗

任务 taskm 卸载到 LEO 卫星 n 上时，星上任

务计算能耗如式（12）所示：

esatcomp
mn =ωn ( f sat

mn )2 DmCm （12）

其中，ωn表示能耗因子，其值与星上边缘服务器

所采用的CPU芯片架构相关。

综上所述，任务 taskm 卸载到 LEO 卫星 n 上

处理的总能耗E sat
mn如式（13）所示：

··5
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E sat
mn =

ì
í
î

ïï

ïï

esattrans
mn' + esatcomp

mn n' = n

esattrans
mn' + esatisl_trans

n'n + esatcomp
mn n' ¹ n

（13）

1.2.3　地面云处理任务

用户将任务卸载到地面云的过程如下：首先

用户将任务上传到直连卫星，然后直连卫星将任

务转发给覆盖地面云的LEO卫星，最后将任务通

过下行链路传输到地面云。

（1）地面云处理任务的时延

相对于将任务卸载到 LEO 卫星上处理，在

地面云处理任务额外增加了 LEO 卫星将任务转

发到地面云的传输和传播时延，如式（14）和

式（15）所示：

t cloudtrans
m =

Dm

Rdown
ncloud

（14）

t cloudprop
m =

2dncloud

c
（15）

其中，Rdown
ncloud 为下行链路数据传输速率；dncloud

为LEO卫星与地面云之间的距离。

假设地面云的计算能力为 f cloud，地面云处理

任务的计算时延如式（16）所示：

t cloudcomp
mn =

DmCm

f cloud
（16）

综上所述，地面云处理任务的总时延 T cloud
m

如式（17）所示：

T cloud
m = t sattrans

mn' + t satprop
mn' + t satisl_trans

n'n + t satisl_prop
n'n +

t cloudtrans
m + t cloudprop

m + t cloudcomp
m （17）

（2）地面云处理任务的能耗

由于地面云有充足的电力供应，一般可以忽

略在地面云处理任务的计算能耗[25]，需要考虑

LEO 卫星将任务转发到地面云的传输能耗，如

式（18）所示：

ecloudtrans
m = pncloud

Dm

Rdown
ncloud

（18）

其中，pncloud为下行链路传输数据的传输功率。

地面云处理任务的总能耗 E cloud
m 如式（19）

所示：

E cloud
m = esattrans

mn' + esatisl_trans
n'n + ecloudtrans

m （19）

1.3　总成本模型

基于以上计算，完成任务 taskm 所需要的总

时延T total
m 以及总能耗E total

m 如式（20）和式（21）

所示：

T total
m =∑

j = 1

N

xmjT
sat
mn + xmN + 1T local

m + xmN + 2T cloud
m （20）

E total
m =∑

j = 1

N

xmj E
sat
mn + xmN + 1 E local

m + xmN + 2 E cloud
m

（21）

SGECN系统中的任务具有异构性，不同任

务对时延和能耗的偏好不同，采用固定权重来分

配时延和能耗权重参数的方法并不能充分考虑异

构任务对卸载成本的差异化需求。针对以上问

题，本文采用一种动态权重分配机制[26]，具体表

现为根据任务的最大容忍时延构建任务的时延权

重参数，根据任务的数据量和计算强度构建任务

的能耗权重参数。任务的最大容忍时延代表任务

对时延方面的要求，而计算量和计算强度与处理

任务所需能耗相关。

用户m的时延权重参数wtime
m 的构建如式（22）

所示，任务的最大容忍时延 Tm 越小，其对时延

要求越高，构建任务 taskm 的时延权重参数wtime
m

使用的是对最大容忍时延 Tm 进行反向归一化处

理后的数据：

wtime
m =

1
2 [1 + tanh(1 - T norm

m )] （22）

用户m的能耗权重参数wenergy
m 的构建如式（23）

所示，任务 taskm的计算量Dm和计算强度Cm与处

理任务的能耗呈正相关，计算量和计算强度越大，

处理任务所需的能耗就越多，其中C norm
m 和Dnorm

m

分别表示对Cm和Dm进行归一化处理后的数据：

wenergy
m =

1
2 {1 + tanh é

ë
êêêê1

2
(C norm

m +Dnorm
m )ù

û
úúúú}（23）

综合以上计算，处理任务 taskm 的总成本

costm 如式（24）所示，其中 T totalnorm
m 和E totalnorm

m

··6
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分别表示对总时延 T total
m 和总能耗E total

m 进行归一

化处理后的数据：

costm =wtime
m T totalnorm

m +wenergy
m E totalnorm

m （24）

本文优化目标是最小化任务卸载过程的总成

本costm，可以表示为：

            min  ∑
m = 1

M

costm

s.t. C1: xmjÎ{01}
            "mÎMjÎ{12NN + 1N + 2}

      C2:∑
j = 1

N + 2

xmj = 1 "mÎM

      C3:f sat
mn ≤Fn"mÎMnÎ{12N}

      C4:T total
m ≤ Tm"mÎM

      C5:∑
j = 1

N

xmj Dm ≤memoryn"mÎMnÎ{12N}

（25）

其中，C1 表示任务的卸载决策 xmj 为二进制变

量；C2表示任务 taskm只能卸载到一个节点进行

处理；C3表示LEO卫星分配给任务的计算资源

f sat
mn不能超过最大计算资源Fn ；C4表示处理用户

任务 taskm 的总时延 T total
m 不能超过最大容忍时延

Tm，否则任务处理超时；C5表示卸载到LEO卫

星的任务总数据量不能超过LEO卫星的最大数据

存储容量memoryn。

2　基于CA3C的异构任务卸载方案

2.1　CA3C-SGECN系统架构

CA3C-SGECN系统架构如图2所示，数据层

由LEO卫星网络、地面用户和地面云组成，控制

层由GEO卫星和SDN控制器组成。SDN控制器

主要实现 3个功能：网络拓扑管理、路由管理和

任务卸载决策管理。网络拓扑管理和路由管理主

要负责拓扑相关和路由相关的服务，任务卸载决

策管理的作用主要是将收集到的网络拓扑信息以

及各节点信息作为状态输入智能体CA3C，网络

经过训练收敛输出动作为任务的最佳卸载位置以

及计算资源分配方案。CA3C采用异步并行训练

机制，包含一个全局网络（Global Network）和

若干线程网络（Worker Network）。其中全局网络

部署于SDN控制器中，通过接收线程网络上传的

参数来更新其网络；若干线程网络由资源丰富的

地面训练中心负责训练。

CA3C-SGECN实现任务卸载分为 3个阶段，

具体描述如下。

第一阶段是信息收集与状态感知阶段（图 2

中的⑥步骤）：地面用户发起任务卸载请求，

SDN 控制器实时接收数据层的信息包括任务信

息、低轨卫星的状态信息等，然后SDN控制器将

这些信息传输至地面训练中心作为状态数据来训

练线程网络。

第二阶段是智能体CA3C的在线训练与策略

更新阶段（图 2中的步骤⑥~⑥）：信息采集阶段

所获取的状态数据输入智能体神经网络，其输出

的卸载决策作为指令下发至LEO卫星，将任务卸

载到指定节点进行处理，系统根据反馈计算奖励

值，用于更新神经网络参数，循环执行步骤⑥~⑮。

该阶段采用异步并行训练机制，若干线程网络并

行探索与学习，并通过梯度上传与参数下载实现

全局网络的持续优化。由于卫星网络环境具有时

变特性，CA3C采用在线学习机制，能够在系统

运行过程中不断适应环境变化，保持策略的实时

性与有效性。

第三阶段是动态决策与任务执行阶段：SDN

控制器依据实时采集的信息调用CA3C模型实时

生成任务卸载与资源分配策略，并将其下发至

LEO卫星执行。该过程在每个时隙动态进行，从

而确保系统在时变网络环境下仍能维持较高性能。

2.2　CA3C算法设计

状态空间：包括两部分，第一部分为任务请

求矩阵 s_task =[task1task2taskmtaskM ]T，

第 二 部 分 为 LEO 卫 星 的 状 态 矩 阵 s_sat =

[l1l2lnlN ]T。

··7
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动作空间：定义动作空间a = (mjfmj )，其中

m表示任务请求编号；j表示任务的卸载节点编

号；fmj 表示卸载节点为任务分配的计算资源。

若 jÎ {12N}表示任务被卸载到LEO卫星 n，

分配的计算资源为 f sat
mn；若 j =N + 1表示任务在本

地执行，分配的计算资源为 f local
m ；若 j =N + 2表

示任务在地面云处理，分配的计算资源为 f cloud。

奖励函数：本文优化目标是最小化任务卸载

成本，深度强化学习的优化目标是最大化奖励

值，因此将任务卸载成本的负数设为奖励值，同

时为了平衡低轨卫星网络的负载，在奖励函数中

添加负载均衡因子 p，当LEO卫星网络平均负载

上升时被激活，以抑制网络负载失衡。奖励函数

如式（26）所示：

r =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

-∑
m = 1

M

costm    if loadave ≤ loadave'

-∑
m = 1

M

costm - p    if loadave > loadave'

（26）

2D)

@4D?

Global Network Worker Network 1

Actor-loss

Critic-loss

TD
-error

actor network actor network

:*θC

>BθA

s a r s'� �

�

�

�

�

�

�

Worker Network 2
Worker Network�

critic network critic network

G

>BθC
G

W

:*θA
W

?

? ?

?

?

GEO>?

� �

2@/,
/*)

-?θA
W

-?θC

VθC  
(s)

W

W

a=πθA  
(s)W

VθC  
(s')W

K*(s,a,r,s')

;2)

图2　CA3C-SGECN系统架构
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其中，loadave为当前时刻低轨卫星网络的平均负

载；loadave' 为上一时刻低轨卫星网络的平均负

载；p为惩罚因子，其值被定义为当前时刻所有

LEO卫星负载的标准差，用以衡量LEO卫星网络

中各节点负载的不均衡程度。惩罚因子 p越大，

表明负载越集中于少数LEO卫星，LEO卫星网络

的负载状态就越不均衡，因此对奖励施加的惩罚

越大，智能体在制定卸载决策时会主动避免将负

载集中到少数 LEO卫星上，从而有效实现 LEO

卫星网络的负载均衡。惩罚因子 p 如式（27）

所示；

p =
1
N ∑

n = 1

N

(loadn - loadave )2 （27）

其中，loadn为低轨卫星n的负载，根据低轨卫星

上待处理的任务队列 wait_Qsat
n 经过归一化处理

得到。

LEO卫星网络的平均负载 loadave 如式（28）

所示：

loadave =
1
N∑n = 1

N

loadn （28）

2.3　CA3C算法设计

A3C算法是一种将Actor-Critic架构与分布式

训练方法相结合的深度强化学习算法，能够适应

动态变化的环境，在卫星拓扑时变的星地边缘计

算网络中处理任务卸载具备优势，这种异步训练

框架能够提高网络训练效率，加快网络收敛速

度[27]。本文将 A3C 中的深度神经网络（DNN）

改进为卷积神经网络（CNN），传统 DNN 使用

全连接层连接神经元，存在参数量过大导致计

算缓慢以及网络容易过拟合的问题，CNN通过

卷积操作提取数据局部特征，能够以较低计算

开销处理大规模数据，从而显著提升网络收敛

速度。

CA3C 的全局网络和线程网络的结构相同，

由Actor网络和Critic网络组成，Actor网络负责

输出任务卸载与资源分配策略对应的动作，而

Critic网络则对该策略的性能进行评估，然后Ac‐

tor网络据此更新其动作的概率分布以优化策略，

最终达到生成最优策略的目的。

Global Actor网络和Worker Actor网络采用相

同的网络结构，Actor网络结构如图3所示。网络

以状态 s作为输入，经过卷积层然后通过激活函

数进行非线性变换后，通过全连接层和激活函数

进一步处理，最终输出动作a。

Global Critic网络和Worker Critic网络的网络

结构是相同的，Critic网络结构如图4所示。输入

状态 s和动作a，经过卷积层然后通过激活函数进

行非线性变换，通过全连接层和激活函数，最终

输出状态价值函数V (s)。

CA3C结构如图 2所示，记Global Actor网络

为 π
θG

A
，网络参数为 θG

A；记 Worker Actor 网络为

π
θW

A
，网络参数为θW

A ；记Global Critic网络为V
θG

C
，

网络参数为 θG
C；记Worker Critic网络为V

θW
C
，网

络参数为θW
C 。CNN卷积层参数见表2。

CNN1 CNN2 CNN3 CNN4 fc2fc1

a
s

图3　Actor网络结构

CNN1 CNN2 CNN3 CNN4 fc2fc1 

s
a V(s,a)

图4　Critic网络结构

表2　CNN卷积层参数

卷积层

一层

二层

三层

四层

输入通道数

7

14

28

56

输出通道数

14

28

56

112

卷积核

（3,3）

（3,3）

（3,3）

（3,3）

步长

（2,2）

（2,2）

（2,2）

（2,2）

··9
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CA3C算法流程如图5所示，首先在数据采样

阶段，将状态s输入Worker Network的Actor网络，

Actor网络初始化参数θW
A 并根据状态s生成动作a，

智能体执行动作后得到环境反馈的奖励值 r，状态

更新为下一时刻的状态s'，重复采样直到状态达到

终态（任务为最后一个任务）或达到最大迭代次

数，收集经验(sars')存放在经验回放区。

在网络训练阶段，每个智能体从经验回放区

选取样本，然后对 Worker Actor 网络和 Worker 

Critic网络的参数进行更新，Worker Network将更

新后的参数 θW
A 和 θW

C 上传到Global Network，分

别更新Global Actor网络和Global Critic网络，同

时将Global Actor和Global Critic网络的参数θG
A 和

θG
C 下载到Worker Network来更新Worker Actor和

Worker Critic网络并继续训练。假设采样数据为

(sars')，网络的更新过程为，首先利用Worker 

Critic 网络得到状态 s 和状态 s' 的状态价值函数

V
θW

C
(s)和V

θW
C

(s')，其作用主要是评估状态，然后

根据Bellman方程计算动作价值函数，如式（29）

所示：

Q(sa)= r + γV
θW

C
(s') （29）

其中，Q(sa)为动作价值函数，其作用是评估在

状态 s下的动作a的好坏；γ表示折扣因子。

优势函数A(sa)计算如式（30）所示，其作

用是减少网络中非均匀的高估或低估问题：

A(sa)=Q(sa)-V
θW

C
(s) （30）

根据优势函数A(sa)可得到Worker Actor网络

的损失函数，如式（31）所示：

lossw_actor = log π
θW

A
(a) éëQ(sa)-V

θW
C

(s)ùû（31）

Worker Actor网络的累计梯度计算如式（32）

所示：

dθW
A ¬ dθW

A + ¶ (lossw_actor ) /¶ (θW
A ) （32）

Worker Critic网络的损失函数计算如式（33）

所示：

lossw_critic = é
ëQ(sa)-V

θW
C

(s)ùû

2

（33）

Worker Critic网络的累计梯度计算如式（34）

所示：

dθW
C ¬ dθW

C + ¶ (lossw_critic ) /¶ (θW
C ) （34）

最后，利用线程网络的累计梯度对全局网

络的参数 θG
A 和 θG

C 分别进行更新，如式（35）

2;

2@/,9*+:>

1;

*;/92=5/?)=5+Actor�
Critic+,A);θA,θC,θA,θc,

G

G G

GW

G GW W

W

DDGlobal Actor�Global Critic+<,D
dθA=0adθC=0

*;/E*@4);Tmax�09>=*;D<s

;A92=5);-??)=5);
θA←θAaθC←θC

G GW W

D<s2.Actor=5-2)5++πθA 
,EaW  �

D6<-2,EaB/21/�
++,313Dr/>A;2D<s'

1(s,a,r,s')092@/,9D

-

-

;

;

*2@/,9D<0*9K<2@(s,a,r,s')

=.Critic=5++D<0DV(s)�V(s')

-2Critic=5+D<0D++,E0D
/;Q(s,a,)/A;/;A(s,a,)

3A;?),,,-?Actor=5

3A<,::,,-?Critic=5

?)=5@4=)/�:*);-?
92=5);θA←θAaθC←θC

@4);T >Tmax

图5　CA3C算法流程
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和式（36）所示：

θG
A = θ

G
A - dθW

A （35）

θG
C = θ

G
C - dθW

C （36）

2.4　CA3C算法复杂度分析

利用CA3C算法制定任务卸载决策的时间复

杂度主要受其神经网络结构和输入输出变量的维

数影响。输入层大小主要由状态空间决定，状态

空间包括任务请求矩阵和低轨卫星状态矩阵，维

度分别为 3和 4，其中任务数量为M，低轨卫星

数量为N，因此输入层大小为3M + 4N；输出层大

小主要由动作空间决定，包括LEO卫星、地面云

以及本地，因此输出层大小为 N + 2。Actor 和

Critic网络的卷积结构相同。其卷积层的总时间

复杂度可以表示为 CCNN = 2∑
i = 1

I

[K 2
i ´C in

i ´C out
i ´

Hi ´Wi ]，其中 I表示卷积层数，Ki 表示第 i层卷

积核大小，C in
i 表示第 i 层卷积的输入通道数，

C out
i 表示第 i层卷积的输出通道数，Hi ´Wi 表示

第 i层卷积输出的特征大小；全连接层的总时间

复杂度可以表示为CFC = 2∑
f = 1

F

[Din
f ´Dout

f ]，其中 F

表示全连接层数，Din
f 表示第 f 层的输入维度，

Dout
f 表示第 f 层的输出维度。处理一个样本时，

Actor网络的时间复杂度为O(CCNN +CFC + |N + 2|)，

Critic网络的时间复杂度为 O(CCNN +CFC + 1)，因

此单一Worker Network处理一个样本的总时间复

杂度为O (2 ´(CCNN +CFC )+ |N|)，其单次更新的时

间复杂度为O (B ´(2 ´(CCNN +CFC )+ |N|))，其中B

为训练批次大小。由此可得到CA3C全局单次更

新的时间复杂度为 O (W ´B ´(2 ´(CCNN +CFC )+

|N|))，其中W为Worker Network的数量。

3　仿真实验

3.1　仿真参数设置

仿真实验采用AGI STK 11.6.0模拟星地边缘

计算网络环境，并基于 python与 pytorch实现神

经网络的搭建与训练，低轨卫星网络采用由66颗

卫星节点构成的铱星星座，铱星星座轨道数量为

6条，每条轨道上分布有11颗卫星，轨道高度为

780 km。GEO卫星数量设置为3颗以实现对铱星

星座和地面的全覆盖，轨道高度为 35 786 km。

系统仿真模拟参数见表3[13,17,19,28]。

3.2　仿真结果分析

3.2.1　收敛性能分析

为评估CA3C算法的收敛性能，本节实验设

计了不同线程网络数量训练场景，并对训练过程

的奖励变化进行分析。为验证卷积神经网络结构

相对于深度神经网络在A3C框架中的优势，实验

也对比了 A3C-CNN 与 A3C-DNN 的奖励收敛

表现。

不同线程网络数量的奖励值变化如图6所示，

实验中测试了线程网络数量分别为1、2和3时的

奖励值收敛情况。实验表明，当线程网络数量从

表3　系统仿真模拟参数

参数名称

本地设备计算速度

卫星边缘服务器计算速度

地面云计算速度

任务数据量

任务计算强度

任务最大容忍时延

本地设备能耗因子

卫星边缘服务器能耗因子

上行链路数据传输速率

星间链路数据传输速率

下行链路数据传输速率

上行链路传输功率

下行链路传输功率

星间链路传输功率

经验回放区容量

训练批量大小

折扣因子

学习率

训练次数

值

1 GHz

[5,25] GHz

300 GHz

[10，1 000] KB

[0.5，3.0] Kcycles/bit

[0.5，10] s

2×10-18 J/cycles

8×10-17 J/cycles

300 Mb/s

2.5 Gb/s

1.5 Gb/s

1 W

5 W

3 W

50 000

128

0.9

0.001

5 000
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1增加至 3时，奖励收敛速度显著提升且最终收

敛值更高，从单线程的−8.75 提升至三线程的

−6.12，奖励均值提升了约30.1%，说明多线程训

练有效提升了策略性能；奖励方差也随线程网络

数量增加而明显下降，从单线程的8.21下降至三

线程的 7.17，降低了约 12.7%，表明训练过程的

稳定性显著增强。单线程网络收敛缓慢且奖励波

动较大，双线程网络在训练中期奖励趋于稳定，

三线程网络在训练初期迅速收敛并维持在较高奖

励水平，显著优于单线程和双线程的性能。因

此，在后续实验中将线程网络数量设置为 3个线

程网络。

A3C-CNN和A3C-DNN的奖励值变化如图 7

所示，为验证CA3C算法的收敛性，在超参数、

线程网络数量等条件完全一致的前提下，实验测

试了 A3C-CNN 和 A3C-DNN 的收敛情况，A3C-

CNN在500个训练步数左右就已经收敛，收敛奖

励值稳定在−6.0左右，而A3C-DNN则在2 000个

训练步数左右才收敛，收敛奖励值则在−8.5左右

波动。A3C-CNN算法的收敛速度更快，收敛奖

励值更好，这一对比清晰表明CNN结构的引入

显著提升了A3C的收敛性能。因为CNN能够自

动提取局部特征，更精确的特征表示使Actor和

Critic网络能够快速关联状态和动作价值，从而

加快奖励收敛速度，其参数共享的特性也有效降

低了模型过拟合的风险。A3C-CNN和A3C-DNN

的 reward 分析见表 4，A3C-CNN 的奖励均值为

−6.12，比A3C-DNN提升了约 29.9%，A3C-CNN

的奖励方差为 7.17，比 A3C-DNN 降低了约

32.5%，表明A3C-CNN不仅能获得更优的策略性

能，其稳定性也更好，能有效应对 SGECN的高

维与时变特性。

3.2.2　算法性能比较

实验中将CA3C方法与基准方法进行了对比。

随机任务卸载（random task offloading，RTO）方

法：RTO方法为任务随机选择卸载节点。基于博

弈论的方法（JTO-CCRO）[29]：采用博弈论的方

法 通 过 迭 代 运 算 获 得 任 务 的 卸 载 决 策 。

DRQN[30]：一种基于 DQN 的任务卸载方法，并

使用递归神经网络改进 DQN 的网络结构。

DDPG[13]：采用深度确定性策略梯度算法为任务

制定卸载决策。为确保对比实验的公平性与可靠

性，以上基准方法均在本文所提出的系统模型下

进行了重新实现与训练。

不同用户数量对系统的影响如图 8所示，是

不同用户数量情况下各算法的时延、能耗和总成
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图6　不同线程网络数量的奖励值变化
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图7　A3C-CNN和A3C-DNN的奖励值变化

表4　A3C-CNN和A3C-DNN的 reward分析

算法

A3C-DNN

A3C-CNN

奖励均值

−8.73

−6.12

奖励方差

10.62

7.17
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本对比，随着用户数量的逐步增加，所有算法的

平均时延、能耗以及总成本也随之增加，系统需

要处理的任务规模也相应扩大，而低轨卫星的计

算资源相对有限，导致卸载至卫星的任务可分配

的计算资源减少。另外，随着任务数量的增加，

待处理任务在队列中累积，超出了LEO卫星的处

理能力，更多任务被卸载至地面云，增加了任务

传输时延与能耗。与 DDPG、 DRQN、 JTO-

CCRO和RTO相比，CA3C的平均能耗分别降低

了 11.30%、28.9%、36.1%、43.25%，平均时延

分 别 降 低 了 12.8%、 27.0%、 33.8%、 54.6%。

CA3C的性能始终优于其他方法，因为随着任务

数量增多，动作空间也随之扩大，RTO算法由于

具有随机性，不能为任务制定合理的卸载决策导

致其性能最差；JTO-CCR算法不能适应动态变化

的环境，每次制定决策时需要经过大量迭代，在

面对时变的卫星网络环境时性能较差；DRQN算

法在处理连续动作空间时采用了离散化操作，导

致其在处理大规模连续动作空间时难以达到最优

性能；DDPG算法能够处理离散和连续的动作空

间，但是优化系统成本时并未考虑异构任务的不

同需求，导致其制定的卸载决策和资源分配策略

并不是最合适的；相比之下，CA3C采用异步更

新机制，具备处理大规模状态与动作空间的能

力，同时兼顾异构任务的差异化需求，其制定的

策略更优。

不同卫星计算资源对系统的影响如图9所示，

是不同卫星计算资源配置下各算法的时延、能耗

及总成本对比，随着卫星计算资源的增加，各算

法的系统平均时延、能耗和总成本均呈下降趋

势，与DDPG、DRQN、JTO-CCRO及RTO相比，

CA3C 的平均能耗分别降低了 17.1%、 32.2%、

39.1%和 58.1%，平均时延则分别降低了 13.2%、

29.9%、38.6%和 54.1%，CA3C在时延、能耗和
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总成本方面表现更好。随着卫星计算资源的增

加，边缘服务器能够为任务分配更多的计算资

源，能够减少任务的处理时延。CA3C在降低时

延和能耗方面表现更优，这表明CA3C在制定任

务卸载和资源分配策略方面具有极高的效率；相

比之下，RTO、JTO-CCRO、DRQN 及 DDPG 方

法由于前述原因，性能都要低于CA3C。综上所

述，在不同卫星计算资源条件下，CA3C在降低

系统时延和能耗方面的表现均显著优于对比

算法。

4　结束语

为解决星地边缘计算中因异构任务卸载决策

不合理而导致的卸载时延过高与能耗过大的问

题，本文在 SDN 架构下提出了基于 CA3C 的卫

星-地面边缘计算异构任务卸载方法，详细分析

了异构任务的卸载成本，根据任务的属性特征动

态调整时延和能耗权重，利用卷积神经网络改进

了A3C网络结构。实验表明CA3C算法在降低异

构任务卸载成本方面具有更好的性能，并且算法

的收敛性更好，收敛速度更快，适用于动态时变

的卫星网络环境。然而，如同大多数基于深度强

化学习的解决方案，本文提出的方法有效性在一

定程度上依赖于训练阶段的系统参数分布，当前

模型的泛化能力有待进一步验证。当系统参数发

生显著或结构性变化时，理论上可以通过增量学

习或重新训练模型以改进模型性能。提升算法的

泛化与自适应能力，使模型能够快速适应未经验

证的系统参数与动态环境将是下一步工作的研究

方向。
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