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LEO星座边缘计算网络中的动态计算卸载策略
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摘 要：在卫星边缘计算网络中，当过多用户通过同一信道接入卫星时，产生的同信道干扰会导致边缘计算性

能下降。为了解决该难题，在动态环境低地球轨道（LEO）星座边缘计算网络的系统模型下，提出了一种基于

随机博弈的多用户计算卸载策略。在考虑用户的自私性、星地信道的随机特性和地面用户接入的动态特性的前

提下，从博弈论的角度，将动态环境下地面用户的卸载决策过程表述为随机博弈，证明了所制定的随机博弈等

价于具有至少一个纳什均衡（NE）的加权势博弈，并且NE最小化系统开销。为了在动态环境下以分布式方式

达到NE，基于随机学习设计了一种智能随机学习算法，以高效达到所提随机博弈的NE。仿真结果表明，与基

准算法相比，所提算法能够显著降低同信道干扰和系统开销，并达到接近最优的性能。
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Abstract: In satellite edge computing networks, when too many ground users access the satellite through the same chan‐

nel, the resulting co-channel interference will lead to edge computing performance degradation. To address this problem, 

a multi-user computing offloading strategy based on stochastic game was proposed under the system model of dynamic 

environment low earth orbit constellation edge computing network. On the premise of considering the selfishness of us‐

ers, the stochastic characteristics of the satellite-ground channel and the dynamic nature of ground user access, from the 

perspective of game theory, the offloading decision-making process of ground users in the dynamic environment was for‐

mulated as a stochastic game. It was proved that the formulated stochastic game was equivalent to a weighted potential 

game with at least one Nash Equilibrium (NE), and the NE minimized the system overhead. In order to achieve NE in a 

distributed manner under dynamic environment, an intelligent stochastic learning algorithm based on the stochastic learn‐

ing was designed to efficiently achieve NE for the proposed stochastic game. Simulation results show that compared to 

the benchmark algorithm, the proposed algorithm can significantly reduce the co-channel interference and the system 

overhead, and achieve near-optimal performance.
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0　引言

随着 6G 通信的快速发展，低地球轨道

（LEO, low earth orbit）星座网络引起了人们的广

泛关注[1-2]。由于卫星可以实现全球覆盖的特点，

非地面网络（NTN, non-terrestrial network）系统[3]

被设想为地面信息系统的有力补充，为偏远、农

村或过载地区（尤其是现有基础设施无法覆盖、

经济或技术上不可行的地区）提供了无处不在的

全球连接服务。通过扩展提供异构连接到空间的

物联网（IoT, Internet of things）概念，提出了一种

名为空间物联网（IoST, Internet of space things）[4]

的新范式。IoST作为NTN支持的主要应用程序之

一，可以提供监视、侦察、太空回程和信息物理

集成等服务。

移动边缘计算（MEC, mobile edge computing）

将计算和存储资源转移到更靠近用户的位置，已经

为物联网做出了很多贡献[5-7]。近年来，在空天地

一体化网络无处不在的连接和全球覆盖的驱动下，

边缘计算发生了从地面边缘计算向 IoST边缘计算

的转变[8-11]，可提供无处不在、宽频和可靠的计算

服务。文献[9-10]中，LEO卫星仅充当透明中继节

点，没有充分利用卫星潜在的计算优势。文献[11]

从功耗、抗辐射、成本等几个方面深入讨论了在太

空放置边缘服务器的可行性。文献[1]研究了Mega-

LEO星座中的计算范式，其中，地面/非地面节点

可以通过将计算任务卸载到LEO星座的轨道边缘

平台而受益。然而，这也给通信过程带来了更多挑

战。当大量地面用户通过同一共享信道上传其计算

任务时，在轨计算[11]的优势就会被削弱。严重的

信道干扰会降低任务上传速率并增加地面用户的能

耗。因此，当地面用户争夺有限数量的星地信道进

行边缘计算时，设计高效的计算卸载策略就变得至

关重要。

现有的许多工作研究了LEO星座网络的计算

卸载。例如，文献[12]通过凸优化的方法实现了计

算卸载过程中用户能耗的最小化。文献[13]研究了

具有地面边缘计算和卫星边缘计算能力的双边计算

星地网络，通过以最低的成本将任务分配给边缘服

务器来优化能耗和时延。文献[14]利用凸优化和深

度强化学习解决了带宽分配和卸载位置的优化问

题。文献[15]提出了一种具有 3层计算架构的混合

云和边缘计算LEO星座网络，并通过凸优化方法

优化卸载决策，以最小化系统总能耗。

上述研究都假设信道是时不变的，并且服务的

用户是确定不变的。然而，在真实的网络环境中，

这样的假设是不现实的。星地链路中的云、雾、湍

流等固有的自然特性使星地信道随着时间的推移而

不断变化。同时，复杂的网络环境决定了用户接入

和离开系统是随机的，即用户的状态也是动态的。

此外，需要进一步开发新的分布式方法。因为随着

在轨卫星数量的不断增加，大规模计算对集中式方

法来说是灾难性的。而且，所有地面用户都被划分

为不同的主体，具有自私倾向，集中式方法不适合

动态环境中的快速决策。为了捕捉网络环境的动态

性，本文运用博弈论算法来分析动态条件下用户的

计算卸载决策过程。

博弈论[16]是一种被广泛应用的分布式资源管

理方法，用于建模和分析一组目标相互冲突的理性

决策者之间的复杂决策过程。值得注意的是，与深

度强化学习等分布式方法相比，博弈论不需要极高

的计算资源，而且在处理不完全信息事件方面具有

显著的优势。在运用博弈论解决星地计算卸载方

面，文献[17-18]分别采用完全信息静态博弈和精确

势博弈实现了LEO卫星边缘计算系统中的计算卸

载。文献[19-20]通过调用斯坦伯格（Stackelberg）

博弈分别设计了面向超密集LEO星座网络和 Star‐

link卫星系统的星地数据卸载。但上述工作仍然忽

略了实际环境的动态性和用户访问的不确定性等

特点。

基于上述讨论，针对环境的动态性、用户访问

的不确定性和由前两者引起的信息不完全性问题，

本文设计了分布式动态随机算法。该算法考虑了在

实际中随时间变化的信道状态、活跃用户访问，以

及不完整信息。本文主要研究工作如下。

1) 针对动态环境下 LEO 星座边缘计算网络，

在环境高动态性和活跃用户访问约束条件下，通过

设计高效的计算卸载策略，建立了最小化网络总开

销的系统模型。

2) 从博弈论的角度，将系统开销最小化问题

建模为一个随机博弈。为了证明纳什均衡（NE, 

Nash equilibrium）在形成的随机博弈中的存在性，

证明了其与具有至少一个NE的加权势博弈的等价

性，并证明了NE可以最小化系统开销。用户在动

态环境下以分布式方式达到NE是一个具有挑战性
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的问题，现有博弈论算法可能永远无法达到。为了

找到NE，本文提出了一种用于动态环境的智能随

机学习算法，以完全分布式的方式进行了计算卸

载，并证明了所提算法的复杂度。

3) 通过仿真，评估了本文所提算法的性能。

通过分析信道选择的收敛过程，证明了算法的收敛

性。通过计算不同用户和信道下的计算开销，证明

了与基准算法相比，所提算法可实现最小的网络总

开销。

1　系统模型与问题表述

1.1　系统模型

在陆地通信尚未覆盖的地区，例如孤岛、偏

远山区或遭受自然灾害的地方等，陆地计算资源

的稀缺可能无法满足所有用户的通信需求，因此，

需要进行计算卸载。LEO星座边缘计算网络系统

模型如图 1 所示，卫星搭载边缘服务器以提供计

算服务，地面用户通过将任务卸载到卫星以实现

边缘计算。考虑卫星与地面用户之间采用直接接

入的互操作模式[21]，数据传输采用正交频分多

址[22]。将地面用户集合表示为N = {1,2,⋯,N}；可

用 信 道 数 为 M， 信 道 集 合 可 以 表 示 为 M =

{1,2,⋯,M }。用户有 2种选择：本地计算或在轨计

算。将卸载策略表示为 sn ∈ {0} ∪ M，其中，sn =

0 表示用户 n 在本地计算任务，sn > 0 表示用户 n

通过信道 sn 进行计算卸载，任务在卫星上计算。

系统参数如表1所示。 

假设星地信道遵循莱斯衰落[23]。星地信道的

信道功率增益为 gn,sat[ t ] = (dn,sat[ t ] )-α βn,sat，其中，

dn,sat[ ]t = r 2
e + ( )re + h

2
- 2re( )re + h cos γ [ ]t 是

用户 n 到卫星的距离，re是地球半径，h是用户

与LEO卫星轨道之间的距离，γ是地心角，γ [ t ] =

arccos ( re

re + h
cos θ [ t ] ) - θ [ t ]，θ [ t ]是用户与卫星

之间的仰角；α是路径损耗指数；βn,sat是莱斯衰落

因子。由于环境的动态性，瞬时随机系数βn,sat在任

何时隙都会发生变化。考虑一个更通用的模型，用

户在有任务时处于活跃状态，没有任务时处于不活

跃状态。假设用户的活跃状态由开关模型描述，设

置活跃用户集合为 A = {n ∈ N:an[ t ] = 1}，用户 n

活跃的概率为φn，则用户n不活跃的概率为1 - φn。

定义一个概率空间 (Ω,I,P)，其中，Ω是所有

状态的样本空间，I是集合Ω上的最小 σ代数，P
是 (Ω,I )的概率度量。考虑样本空间Ω中的一个事

件，记为 Ξ。Θ (Ξ ) = [a (Ξ ) ,g (Ξ ) ]:Ω → 2N × RN

是随机变量，其中，a = [an ]∀n ∈ N
，an 表示用户 n

的活跃状态，服从参数 φn 的开关分布； g =

.+
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图1　LEO星座边缘计算网络系统模型

  表1　 系统参数

参数

N

M

α

pn

gn,sat

φn

dn,sat

A

ūn

sA

s

Φ ( sn,s-n )

vn

b

Ξ

含义

地面用户数量

信道数量

路径损耗指数

用户n的传输功率

地面用户n与卫星间的信道增益

用户n的活跃概率

用户n和卫星之间的距离

活跃用户集合

随机博弈G的效用函数

所有活跃用户的策略组合

所有用户的策略组合

博弈G的势函数

用户n的策略选择概率向量

学习步长

样本空间中的事件
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[ gn,sat ]∀n ∈ N
服从莱斯分布。假设用户 n ∈ A通过信

道 sn > 0将其计算任务上传到卫星进行在轨计算，

则所有活跃用户的策略组合为 sA = [ sn ]∀n ∈ A。在时

隙 t，事件Ξ [ t ] ∈ Ω可实现的吞吐量为

Rn(sA,Ξ [ t ] ) = Blb

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç
1 +

pn gn,sat[ ]t

∑
j ∈ A\{ }n :sj = sn

pj gj,sat[ ]t + σ0

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷
(1)

其中，B是带宽，pn是用户 n的发射功率，gn,sat[ t ]

是用户n到卫星的信道增益，σ0是背景噪声功率， ∑
j ∈ A\{ }n :sj = sn

pj gj,sat[ ]t 是多个用户在同一信道上卸载

形成的相互干扰。从式(1)可以看出，用户之间的

选择策略是耦合的。如果过多的用户选择同一个信

道进行计算卸载，同信道干扰很大，会导致较低的

上传速率。

1.2　计算模型

每个用户 n ∈ A都有一个要执行的计算任务

Γn = (Wn,Dloc
n ,Dsat

n )，其中，Wn 表示任务数据量的

大小，Dloc
n 表示本地计算能力或完成任务所需要的

CPU周期数，Dsat
n 表示卫星的计算能力。用户任务

可以在本地执行，也可以发送到卫星进行在轨计

算。下面分别对2种方式的成本进行计算。

将任务卸载到卫星上有 3 个过程，即传输

过程、计算过程和传播过程。成本包括时延

和能耗两部分。在时隙 t，Wn 所需的传输时延

和 能 耗 分 别 为 T sat
n,1 (sA,Ξ [ t ] ) =

Wn

Rn( )sA,Ξ [ ]t
和

E sat
n,1(sA,Ξ [ t ] ) =

pnWn

Rn( )sA,Ξ [ ]t
；在轨计算所需时延

为 T sat
n,2 (sA,Ξ [ t ] ) =

Dsat
n

f sat
n

，其中， f sat
n 为卫星分配给

用户 n的计算能力，由于处理器的能耗与CPU频

率的平方成正比[15]，因此任务执行的能耗可以表

示为E sat
n,2(sA,Ξ [ t ] ) = ηn Dsat

n ，其中，ηn
[17]是由在轨

边缘服务器的CPU硬件架构决定的常数；传播时

延可以表示为T sat
n,3 (sA,Ξ [ t ] ) =

dn,sat[ ]t

c
，其中，c是

光速。

考虑到时延和能耗，在时隙 t，卫星上用户 n

的在轨计算总成本为

V sat
n ( )sA,Ξ [ ]t = μE

n[ ]E sat
n,1( )sA,Ξ [ ]t + E sat

n,2( )sA,Ξ [ ]t +

μT
n[ ]T sat

n,1 ( )sA,Ξ [ ]t + T sat
n,2 ( )sA,Ξ [ ]t + T sat

n,3 ( )sA,Ξ [ ]t =

( )μT
n + μE

n pn Wn

Rn( )sA,Ξ [ ]t
+ μE

n E sat
n,2( )sA,Ξ [ ]t +

μT
n[ ]T sat

n,2 ( )sA,Ξ [ ]t + T sat
n,3 ( )sA,Ξ [ ]t                                (2 )

其中，μT
n,μ

E
n ∈ (0,1)且 μT

n + μE
n = 1，μT

n 和 μE
n 表示时

延和能耗对用户n策略选择过程的相对权重。如果

用户对时延要求较高但不关心能耗（例如处理视频

流、实时数据等），则μT
n 的比例较高；如果用户对

能耗要求较高但对时延不敏感或者用户处于低电量

状态，则μE
n 的比例较高。

假设 f loc
n 为用户 n的本地计算能力，则本地计

算的时延为T loc
n =

Dloc
n

f loc
n

；本地计算的能耗可以表示

为E loc
n = ηn Dloc

n ，故本地计算总成本可以表示为

V loc
n = μT

nT loc
n + μE

n E loc
n (3)

根据式(1)和上面讨论的计算模型，如果过多

用户选择相同的信道接入策略进行计算卸载，其传

输速率会快速下降，同时会增加用户的成本。此

时，如果部分用户选择本地计算则为最佳选择。由

于用户访问的随机性和信道的时变性，很难准确掌

握其他用户的工作状态，并且各个用户之间相互依

赖、相互影响，使问题变得更具挑战性，因此本文

采用博弈论来描述和分析每个用户的计算策略，运

用博弈论算法为动态环境下的LEO星座网络设计

相应的用户计算卸载策略。本文的目标是通过优化

动态环境下的卸载策略以最小化网络总开销。所提

出的资源分配问题可以表示为

min{ }V sat
n ,V loc

n

s.t.    0 ≤ t ≤ T
          0 ≤ φ ≤ 1

         1 ≤ n ≤ N
           1 ≤ m ≤ M

   A ∈ N (4)

其中，卸载策略和信道选择都与时隙 t的变化有关，

因此使用传统的凸优化技术很难解决这一问题。具

体而言，所提出的问题具有以下特点：1) 地面用

户的工作状态是动态变化的；2) 用户倾向于选择

条件较好的信道上传任务并进行在轨计算，但由于
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信道的时变性和用户状态的动态性，这一问题变得

复杂；3) 信息不完全性（每个用户不可能知道其

他用户的工作状态和其他用户选择的信道情况）。

因此，直接解决所提问题是相当棘手的。

2　博弈模型及NE分析

2.1　博弈模型

每个活跃用户n ∈ A根据其他用户的策略独立

调整其卸载策略以最小化成本。特别地，给定概率

空间 (Ω,I,P)中的事件Ξ，可以定义用户 n在时隙 t 

的代价函数为

u0
n(sn,sA\{ }n ,Ξ [ t ] ) =

ì
í
î

ïï

ïï

V loc
n ,   sn = 0

V sat
n ( )sn,sA\{ }n ,Ξ [ ]t ,   sn > 0

(5)

其中，sn表示用户n的卸载策略，sA\{ }n 表示除用户

n之外的其他所有活跃用户的策略组合。由式(1) ~

式 (3)可知，用户 n 在信道上受到的干扰（即

Jn(sA,Ξ [ t ] ) = ∑
j ∈ A\{ }n :sj = sn

pn gn,sat[ ]t ）是影响用户是

否卸载的关键因素。如果信道干扰低于特定阈值，

则用户更倾向于在轨计算。具体来说，基于类似文

献[16]的证明方法，可以得出下述结论。

给定计算卸载策略组合 sA = [ sn ]∀n ∈ A，如果信

道上的干扰 Jn(sA,Ξ [ t ] ) = ∑
j ∈ A\{ }n :sj = sn

pn gn,sat[ ]t 满足

Jn(sA,Ξ [ t ] ) ≤ Λn[ t ]，则用户 n 倾向于选择在轨计

算 。 其 中 ， Λn[ t ] =
pn gn,sat[ ]t

2ψn - 1
- σ0， ψn =

( )μE
n pn + μT

n Wn

B ( )μT
n( )T loc

n - T sat
n,2 - T sat

n,3 + μE
n ( )E loc

n - E sat
n,2

。具体证

明如下。

当用户n的在轨计算成本不超过其本地计算成

本（即V sat
n ≤ V loc

n ）时，在轨计算对用户n更有利，

因此用户 n更倾向于计算卸载。根据式(2)和式(3)

可得

( )μT
n + μE

n pn Wn

Rn( )sA,Ξ [ ]t
+ μT

n(T sat
n,2 + T sat

n,3 ) + μE
n E sat

n,2(sA,Ξ [ t ] ) ≤
μT

nT loc
n + μE

n E loc
n                                                                      (6 )

式(6)可变形为

Rn(sA,Ξ [ t ] ) ≥
( )μT

n + μE
n pn Wn

μT
n( )T loc

n - T sat
n,2 - T sat

n,3 + μE
n ( )E loc

n - E sat
n,2

(7)

进一步地，根据式(1)可以得到∑
j ∈ A\{ }n :sj = sn

pj gj,sat ≤
pn gn,sat[ ]t

2

( )μE
n pn + μT

n Wn

B ( )μT
n ( )T loc

n - T sat
n,2 - T sat

n,3 + μE
n ( )E loc

n - E sat
n,2 - 1

- σ0
(8)

根据上述结论，用户n的代价函数u0
n的等价形

式可以表示为

un(sn,sA\{ }n ,Ξ [ t ] ) =
ì
í
î

ïï

ïï

Λn[ ]t , sn = 0

Jn( )sA,Ξ [ ]t , sn > 0
(9)

可以看出，式(5)和式(9)中用户的策略偏好是

相同的。通过式(9)，用户只需感知每个信道中存

在的干扰就可以独立选择卸载策略，而不需要获取

全局信息（即其他用户的策略）。因此，本文通过

将最小化卸载成本（式(5)）转化为最小化信道干

扰（式(9)）来执行分布式解决方案。

接下来，将事件 Ξ扩展到随机和动态的环境

（迭代所有事件）。对于每个用户n ∈ N，在随机动

态环境中，其期望代价函数为

ūn( )sn,s-n =

EΘ[ ]un( )sn,s-n,Θ =
ì
í
î

ïï

ïï

Λ̄n, sn = 0

EΘ[ ]Jn( )sn,s-n,Θ , sn > 0

(10)

其中，EΘ是期望算子，Λ̄n =
pn ḡn,sat

2ψn - 1
- σ0，ḡn,sat是期

望信道增益。根据式(10)，将随机博弈定义为G =

é
ëN,Θ,{Sn}n ∈ N,{ūn}n ∈ N

ù
û，其中，Sn表示活跃用户 n

的策略集。每个活跃用户n独立选择其策略 sn以最

小化其所经历的干扰，因此博弈模型可以表示为

(G ): min
sn ∈ Sn

ūn(sn,s-n ) ,∀n ∈ N (11)

2.2　NE分析

定义 1 G的NE。对于随机博弈G，当且仅当

没有用户可以通过偏离当前策略来降低其期望代价

函数 ūn，即

ūn(s*
n,s*

A\{ }n ) ≤ ūn(sn,s*
A\{ }n ) ,∀n ∈ N,∀sn ∈ Sn (12)

则博弈结果是稳定的，策略组合 s*
A = [ s*

n ]∀n ∈ A 是

纯策略纳什均衡。
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定理 1 G是一个具有至少一个纯策略纳什均

衡解的加权势博弈，全局最小化信道干扰的最优卸

载策略是G的最佳纯策略纳什均衡点。

证明 对于任意用户 k ∈ A，其偏离所带来的

代价函数的变化与势函数的变化成正比。具体地，

构造一个势函数为

Φ̄ ( )sA =
1
2 ∑n ∈ A

∑
j ∈ A\{ }n

φnφj pn ḡn,sat pj ḡj,sat ⋅
L{ }sj = sn

L{ }sn > 0
+ ∑

n ∈ A
φn pn ḡn,sat Λ̄nL{ }sn = 0

  
(13)

其中，L{ }condition 为指示函数，当条件为真时，L{ }condition =

1；反之，L{ }condition =0。式(13)的等价形式可以表示为

Φ̄ ( )sA =
1
2 ( ∑j ∈ A\{ }k

pk ḡk,sat pj ḡj,satL{ }sj = sk

L{ }sk > 0
+

∑
n ∈ A\{ }k

pn ḡn,sat pk ḡk,satL{ }sk = sn

L{ }sn > 0
+

)∑
n ∈ A\{ }k

∑
j ∈ A\{ }n,k

pn ḡn,sat pj ḡj,satL{ }sj = sn

L{ }sn > 0
+

pk ḡk,sat Λ̄kL{ }sk = 0
+ ∑

n ∈ A\{ }k

pn ḡn,sat Λ̄nL{ }sn = 0
(14)

此外，由于干扰的对称性可得

∑
j ∈ A\{ }k

pk ḡk,sat pj ḡj,satL{ }sj = sk

L{ }sk > 0
=

∑
n ∈ A\{ }k

pn ḡn,sat pk ḡk,satL{ }sk = sn

L{ }sn > 0
(15)

根据式(14)和式(15)可得

Φ̄ ( )sA = ∑
j ∈ A\{ }k

pk ḡk,sat pj ḡj,satL{ }sj = sk

L{ }sk > 0
+

pk ḡk,sat Λ̄kL{ }sk = 0
+ Ψ̄ ( )sA\{ }k

  
(16)

其中，

Ψ̄ (sA\{ }k ) =

∑
n ∈ A\{ }k

pn ḡn,sat Λ̄nL{ }sn = 0
+

1
2 ∑

n ∈ A\{ }k
∑

j ∈ A\{ }n,k

pn ḡn,sat pj ḡj,satL{ }sj = sn

L{ }sn > 0

是与用户k的计算策略 sk无关的项。

进一步地，根据式(10)可以得到

ūk( )sk,s-k = Jk( )sA L{ }sk > 0
+ Λ̄nL{ }sk = 0

=

∑
j ∈ A\{ }k

pj ḡj,satL{ }sj = sk

L{ }sk > 0
+ Λ̄nL{ }sk = 0

(17)

因此，对于任意用户 k及其 2种不同的计算策

略 sk和 s∗k，有

Φ̄ ( )s∗k ,s-k - Φ̄ ( )sk,s-k =

∑
j ∈ A\{ }k

pk ḡk,sat pj ḡj,satL{ }sj = s∗k
L{ }s∗k > 0

-

∑
j ∈ A\{ }k

pk ḡk,sat pj ḡj,satL{ }sj = sk

L{ }sk > 0
+

pk ḡk,sat Λ̄kL{ }s∗k = 0
+ pk ḡk,sat Λ̄kL{ }sk = 0

=

pk ḡk,sat( )ūk( )s∗k ,s-k - ūk( )sk,s-k (18)

式(18)表明，任意用户 k ∈ A的策略偏离所引

起的代价函数的变化与式(13)中定义的势函数的变

化成正比。因此，根据势博弈理论[16]，G是一个加

权势博弈（权重因子为 pk ḡk,sat），并且至少有一个

纳什均衡解。势函数的任意全局或局部最小值构成

了博弈G的纯策略纳什均衡点[16]。根据势函数与信

道干扰之间的关系，可以得出使势函数最小的最优

纳什均衡也可以使信道干扰最小。证毕。

接下来求解纳什均衡。在动态环境中，用户以

分布式的方式到达纳什均衡点是具有挑战性的。可

用的现有博弈论算法包括最佳响应算法[16,24]、空间

自适应算法等。但这些算法需要大量的信息交互进

行用户策略更新，并且算法收敛时要求环境是静态

的。为了得到所提博弈G的纳什均衡，本文将随机

学习[25]纳入动态环境下分布式算法的构建中。本

文设计的智能随机学习算法如算法1所示。

算法1 智能随机学习算法

初始化 设置迭代次数 t = 0，用户n的学习步

长 b，设置每个用户 n ∈ N的初始混合策略概率向

量为均匀分布v0
i = ( 1

M + 1
,⋯,

1
M + 1 )。

1) 循环；

2) 迭代次数更新 t = t + 1；

3) 如果 n ∈ A t，用户 n根据其当前策略选择概

率向量 vt
n随机选择卸载策略 st

n；否则，用户N  \A t

保持沉默，不采取任何行动；

4) 如果n ∈ A t，用户n根据式(9)评估其各自的

代价值 ūt
v；否则，用户N  \A t保持沉默，不采取任

何行动；

5) 如果 st
n > 0，用户 n根据式(9)评估其受到的

干扰J t
n；否则，用户n直接计算Λt

n；

6) 如果n ∈ A t，用户根据以下规则更新其下一

个时隙的混合策略概率向量
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vt + 1
n = vt

n + bqt
n(e

st
n
- vt

n ) (19)

其中，0 < b < 1是学习步长，e
st

n
是(M + 1)维单位

向量，qt
n是收到的动作奖励，具体定义为 qt

n = 1 -

εnut
n；否则，用户N  \A t保持其策略选择概率向量

不变，即vt + 1
n = vt

n；

7) 直到所有用户不再调整各自的策略。

8) 输出混合策略概率向量vt
i,∀n ∈ N,t ≥ 1。

具体来说，每个活跃用户充当学习自动机，根

据其策略空间的概率向量独立随机地选择计算策

略，然后根据动态环境中获得的反馈值更新其概率

向量。每个用户最终都会通过不断与环境交互来调

整到最适合自己的策略。所提算法是完全分布式

的，计算复杂度为O (CN )[26]，其中，C是迭代次

数。因此，所提算法能够以较低的复杂度实现，具

有较好的适用性。

3　仿真分析

本节进行了仿真实验来验证所提算法在动态环境

中的性能。考虑一个网络，其中一组地面用户随机分

布在卫星覆盖区域内的1 000 m×1 000 m的方形区域

中。对于每个用户n，其活跃概率φn在 ](0,1 内均匀分

布，时变信道服从莱斯分布，随机衰落因子β服从单

位均值的指数分布。其他仿真参数如表2所示[11,17]。

以下仿真结果是通过对500次单独实验进行平

均而得到的。设置默认用户数量为 30，信道数量

为 5。信道选择的收敛过程如图 2所示。从图 2可

以看出，在迭代开始时，用户根据策略空间中的均

匀分布随机选择信道。随着迭代的进行，用户的信

道选择概率不断变化，并在200次迭代后收敛。信

道4是用户计算卸载的最终选择，选择其他任何策

略的概率为0。这验证了所提算法的收敛性。

学习步长 b对性能的影响如图 3所示，设置 b

分别为 0.05、0.1、0.2、0.3、0.4。从图 3 可以看

出，随着b的增大，算法收敛速度加快，但只能得

到非纳什均衡解，性能较差。这是因为b是开发和

探测过程的控制参数，b的增加减少了算法探索策

略选择的机会，从而导致了纳什均衡解的低效性。

但较小的 b值会导致算法收敛过慢，例如 b = 0.05

时需要超过500次迭代才能收敛。因此， b的取值

需要在纳什均衡的收敛速度和精度之间进行折中选

择。受图3启发，本文选择b=0.1作为仿真参数。

  表2　 其他仿真参数

参数

卫星覆盖区域

用户活跃概率φn

带宽B/MHz

最大传输功率pi/mW

卫星高度h/km

噪声功率σ0/dBm

路径损耗指数α

数据量大小Wi/KB

本地计算CPU转数Dloc
i /Megacycle

在轨计算CPU转数Dsat
i /Megacycle

本地计算能力 f loc
i /GHz

卫星计算能力 f sat
i /GHz

计算能耗权重μE
i

计算时延权重μT
i

值

1 000 m×1 000 m

](0,1

20

200

784

-100

4

5 000

1 000

3 000

1

12

0 ∼ 1

1 - μE
i
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图2　信道选择的收敛过程
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图3　学习步长b对性能的影响
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接下来，进一步验证所提算法的开销性能，并

与3种基准算法，即随机算法、最优响应算法和交

替方向乘子算法[15]进行了比较。

网络总开销与用户数量之间的关系如图 4 所

示。从图 4 可以看出，随着用户数量的增加，随

机算法、最优响应算法和交替方向乘子算法的网

络总开销呈明显增加趋势，反映出卸载用户之间

的竞争加剧，从而导致同信道的干扰增加。而所

提算法的网络总开销增加缓慢，表现出了较强的

鲁棒性，即网络总开销不会随着用户数量的增加

而激增。这是因为所提算法是完全分布式的，不

需要大量的信息交互来进行策略更新，所以可以

快速适应环境的动态变化，从而选择更好的接入

策略，保持在较低的网络开销水平。与基准算法

相比，所提算法显著降低了系统成本，并最接近

全局最优。

网络总开销与信道数量之间的关系如图 5 所

示。首先，可以直观地看到，每种算法的网络总

开销随着信道数量的增加而减小，符合预期。这

是因为更多的接入选择使同一信道上的用户分布

数量减少，所以卸载用户之间的同信道干扰也随

之降低。此外，所提算法的性能与图 4 所示一

致，表现出了较强的鲁棒性。与随机算法、最优

响应算法和交替方向乘子算法相比，所提算法均

实现了最低的网络总开销，并且最接近全局最

优，这证明了本文所提智能随机学习算法的有

效性。

4　结束语

为了解决动态环境下的LEO星座边缘计算卸

载难题，本文考虑环境的高动态性和活跃用户的随

机访问性，采用博弈论对星地多用户计算卸载问题

进行了研究。首先，本文致力于实现系统开销的最

小化，所提出的博弈问题被证明是一个加权势博

弈，其中纳什均衡解将干扰降低到全局最低。然

后，为了求解纳什均衡，设计了一种基于随机学习

的完全分布式的智能随机学习算法。最后，通过数

值仿真验证了相较于基准算法，所提算法具有较好

的计算卸载性能和鲁棒性。本文工作专注于信道干

扰和成本最小化，这可能无法保证系统的公平性。

因此，未来可以致力于将频谱效率、公平性和用户

需求共同考虑，以提高最终的用户体验质量。
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