
第 45 卷第 7 期

2024 年7 月

通 信 学 报
Journal on Communications

Vol.45   No.7

July 2024

基于终端流量预测的低地球轨道卫星互联网资源分配策略

沈斐 1，吕承丞 1,2，张嘉璇 1,2，阮小婷 1,2

（1.中国科学院上海微系统与信息技术研究所无线传感网与通信重点实验室，上海 200050；2.中国科学院大学，北京 101408）

摘 要：针对地面网络存在覆盖盲区和卫星网络通信资源利用率低等问题，提出了基于终端流量预测的低地球

轨道（LEO）卫星互联网资源分配策略。该策略利用真实数据集提出改进LSTM-ARIMA算法，准确预测地面区

域未来一定时间内产生的数据流量，通过Stackelberg博弈构建差分化数据传输和任务卸载2种通信模型。综合考

虑数据处理时延和能耗，通过求解纳什均衡，得到用户通过LEO卫星互联网传输数据或卸载任务的最优比率，

以及卫星提供网络服务的最优定价。仿真结果表明，所提策略在数据传输服务中收益能提高约40%，在任务卸

载服务中收益能提高约50%。
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Abstract: A resource allocation strategy for the low earth orbit (LEO) satellite Internet based on terminal traffic predic‐

tion was proposed to address the problems of blind coverage spots in ground network and the low resource utilization of 

satellite network. An improved LSTM-ARIMA algorithm was proposed with real datasets by the strategy to accurately 

predict the data traffic generated in the ground area over a certain period of time in the future. Two communication mod‐

els, differentiated data transmission and task offloading were constructed through Stackelberg games, taking into the data 

processing latency and energy consumption account. By solving the Nash equilibrium, the optimal ratio for users to trans‐

mit data or unload tasks through the LEO satellite Internet, as well as the optimal pricing for satellites to provide network 

services, were obtained. Extensive simulation results verify that the proposed strategy can increase the revenue by ap‐

proximately 40% in data transmission services and 50% in task offloading services.
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0　引言

随着航空航天技术的不断进步，人们部署大量

航天器构成地球轨道卫星网络（EOSN, earth orbit 

satellite network），使空间通信、地球观测和深空
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探索等成为可能[1]。由于EOSN部署在太空中，可

以更有效地满足地面网络难以覆盖的区域日益增长

的通信需求，如海洋或偏远地区[2]。目前，人们在

EOSN领域的研究已经取得重大进展，引发了对低

地球轨道（LEO, low earth orbit）卫星互联网的重

新定义[3]。LEO卫星互联网将任何可用作网络节点

的航天器定义为太空节点（SN, satellite node），并

为地面和太空中各种卫星网络终端（SNT, satellite 

network terminal）提供服务[4]。

LEO卫星互联网是将所有实体终端与其他网络

（如互联网、航空网络和蜂窝网络）连接起来的网

络总和，此网络将使地面应用（地面-卫星通信）、

空中应用（空中-卫星通信）和太空应用（如太阳

系统互联网、空间旅游和月球村）等成为可能[5]。

然而，由于海量卫星和网络终端的运动性、通信流

量的时变性以及服务覆盖的广域性，LEO卫星互联

网拓扑结构和性能要求高度动态，这涉及移动性管

理、网络链路选择和有限的 EOSN 资源分配等问

题。因此，要实现LEO卫星互联网优化部署，还

需要解决许多技术问题。基于终端流量预测的

EOSN基本架构如图1所示。

针对地面网络覆盖盲区和EOSN资源利用率低

等问题，本文设计了一个真实数据集驱动的网络终

端数据流量预测模型，并利用该模型进行EOSN资

源动态分配。如图1所示，该网络由LEO云服务器

结合地面站共同辅助解决地面网络覆盖盲区（如海

洋、轨道交通、偏远山区）的通信问题，通过不同

地区的船流、车流、人流密度和轨迹坐标等信息预

测未来一定时间内的数据流量，动态配置覆盖该地

区的卫星网络带宽，合理分配有限的卫星资源。本

文主要贡献如下。

1) 通过真实数据集使用差分自回归移动平均-
长短期记忆（LSTM-ARIMA, long short term mer‐

mory-autoregressive integrated moving average） 网

络预测某地区未来一定时间内的终端数据流量，并

提出了 EOSN 数据差分化传输及任务卸载系统模

型，考虑不同场景中用户对任务时延、能耗、服务

质量等需求，提供了针对性的数据传输或任务卸载

服务，有效分配了有限的卫星通信资源，提高了用

户和卫星的收益。

2) 根据预测的网络终端数据流量，建立了Stack‐

elberg博弈模型，以确定用户通过卫星传输数据或卸

载任务的最优比率。通过求解纳什均衡，得到了用

户的最优决策和卫星提供网络服务的最优定价。

3) 利用真实的远洋航运数据集给出了不同区

域内不同时间的终端数据流量热力图，结果表明，

该流量预测算法具有较高的准确性。将基于Stack‐

leberg博弈的EOSN差分化数据传输及任务卸载算

法与其他算法进行比较，证明了本文所提基于终端

流量预测的LEO卫星互联网资源分配策略能有效

节约通信资源，并为用户及卫星带来更高收益。

1　相关工作

1.1　卫星通信与任务卸载

LEO卫星互联网资源有限，因此卫星通信中的

任务卸载对时延、能耗、数据传输速率都有更高的

要求。近年来，研究人员对卫星通信中的任务卸载

做了许多研究，Liu等[6]基于空天地一体化中功率

有限的物联网设备的卸载问题，采用带约束的马尔

可夫决策过程制定任务卸载决策问题，并提出一种

基于自适应联合深度强化学习的算法。此外，分布

鲁棒时延优化算法被运用于制定稳定任务卸载决

策[7]，该算法通过使最坏情况下预期的能量受限系

统的时延最小化，得到了效率较高的卸载策略。基

于学习的队列感知任务卸载和资源分配算法经常用

于解决任务卸载和资源分配时出现的信息不完全、

维数灾难、排队时延等问题[8]。考虑动态网络环

境、大范围覆盖和能量备份约束下通信和计算资源

的联合优化问题，Gong等[9]提出一种基于李雅普

诺夫函数的多智能体近端策略优化算法。但是这些

卸载算法在降低用户处理任务的时延及能耗方面仍

有不足，为了进一步解决卸载任务的时延及能耗问

题，Yu等[10]提出一个支持边缘计算的空天地一体化

网络（SAGIN, space-air-ground integrated network）

框架，最大限度降低了任务完成时延和卫星资源消
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图1　基于终端流量预测的EOSN基本架构
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耗。智能任务卸载和多维资源分配算法经常被用于

降低任务卸载时延[11]，关于如何制定最优卸载决

策，Qin等[12]结合EOSN和边缘计算设计了一个混

合卸载架构，提出了一种多智能体行动者-批评家

强化学习算法。此外，李雅普诺夫函数、强化学

习、深度确定性梯度下降等方法也经常被运用于制

定更好的卸载策略[13-15]。但是这些卸载策略没有充

分考虑卸载卫星节点的收益，因此本文提出一种在

有效降低任务处理时延及系统能耗的同时确保卸载

卫星收益的算法。

1.2　卫星通信与资源分配

卫星通信过程中离不开卫星和地面终端的配

合，由于LEO卫星互联网中资源有限以及卫星运

动和地面流量不均，每颗卫星接收的流量往往存在

差异。为了解决网络资源利用率低的问题，Jia

等[16]提出一种非地球静止轨道混合业务场景下

LEO卫星互联网的自适应随机接入和数据传输方

案，该方案的网络资源利用率较高。Wang等[17]提

出一种用于天地一体化物联网的低时延异构网络

MAC方法，该方法可以显著降低网络时延，提高

系统可扩展性并平衡系统总负载。Lu等[18]对卫星

网络的结构进行优化，以提高星座的传输效率。关

于卫星网络的资源调度问题，文献[19-20]提出基于

软件定义网络和网络功能虚拟化的 SAGIN-IoV

（Internet of vehicles）边缘云架构以及基于联邦的

学习流量分流算法，提高了卫星网络决策精度和传

输服务质量。Zhang等[21]提出一种基于联邦学习的

服务功能链部署方法，有效提高了 SAGIN的网络

资源利用率。Zhang等[22]提出基于业务类型的SA‐

GIN体系结构，实现了CPU资源利用率、链路资

源利用率和用户服务质量的明显提高。为了优化网

络带宽分配，Abdu 等[23]提出一种灵活的宽带

EOSN通信系统的载波和功率分配方法，实现了利

用最少带宽资源提供最佳业务匹配。在星座设计

上，Yuan等[24]提出双中继Halo轨道星座用于地月

通信网络，实现了在保证用户服务质量的前提下能

量效率最大化。断点传输的中继卫星任务调度星座

模型有效解决了卫星通信中的数据传输快速增长的

问题[25]，在此基础上，Li等[26]提出一种可扩展型

中继卫星调度框架，实现了调度方案的利润和最大

化。Zhang等[27]提出一种在线联合数据下载和资源

管理方案，实现了卫星集群网络数据丢失率为零，

并有效降低了网络能耗。

保证通信服务质量是卫星通信中关键的一环。

Davarian等[28]实现了直接对地链路，从而更好地为

用户群服务，提升了小卫星在深空通信和跟踪系统

中的性能，避免出现网络拥塞。El等[29]提出一种

多属性路由调度算法，可在星际网络中稳定提供信

息，显著降低了平均端到端时延和开销。

然而，上述关于卫星网络的研究没有充分考虑

海洋、轨道交通、高速公路等复杂场景中数据流量

分布的特点，也没有根据用户对数据类型、任务优

先级等需求提供针对性通信服务，导致卫星通信资

源大量浪费，通信质量较差。因此，本文提出基于

LSTM-ARIMA 预测模型的 EOSN 通信服务系统，

为轨道交通、海洋航运等提供针对性通信服务，合

理地分配有限的卫星通信资源，并提高用户及卫星

的收益，符合未来卫星通信的应用需求与发展

趋势。

2　系统模型

2.1　LEO卫星互联网的差分化数据传输服务

为满足地面网络覆盖盲区的轨道交通、海洋航

运及偏远地区中不同用户通信数据流量需求，本文

建立了一个EOSN差分化数据传输系统，如图2所

示，统筹考虑网络终端的位置坐标、数据流量及时

变性。该系统分为地面层和 EOSN 层，主要包括

LEO、云服务器、地面站和各种类型终端用户。

本文根据不同用户的服务需求，通过 LSTM-

ARIMA模型预测不同区域内的数据流量，分配系

统带宽后，按大、中、小型数据划分数据流量传输

需求。不同类型数据通过不同途径辅助传输至所需
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图2　EOSN差分化数据传输系统
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用户，其中，小型数据主要服务于无法与地面站直

接通信的用户，可由LEO卫星辅助的云服务器直

接传输至有需求的用户；中、大型数据由于数据量

较大，需要LEO卫星或云服务器先从地面站缓存

临时备份，再传输给所需用户。根据任务类型，

EOSN差分化数据传输方式具体可分为以下3种。

1) 小型数据任务：数据量较小且无法与地面

站直接通信的任务，由云服务器通过LEO卫星传

输给所需用户，或者由LEO卫星辅助传输。

2) 中型数据任务：该任务数据量较大，主要

通过地面站传输给所需用户，或者经由LEO卫星

辅助传输。

3) 大型数据任务：与中型数据任务相同，为

了降低数据传输时延，由地面站传输给所需用户，

同时可由云服务器和LEO卫星联合辅助数据传输。

2.2　LEO卫星互联网任务卸载服务

如图 3所示，本文通过LSTM-ARIMA模型预

测海洋航运、轨道交通、偏远地区未来即将产生的

数据流量，对带宽进行合理分配，建立了一个

EOSN任务卸载系统。该系统分为用户层、卸载层

和地面站3层结构，用户层的主体为有卸载需求的

用户；卸载层包括参与任务卸载的LEO卫星、云

服务器、飞行器等节点；地面站主要负责接收用户

卸载请求、协调卫星参与卸载和预测数据流量分配

系统带宽等。

任务卸载请求及决策过程具体分为以下 5 个

步骤。

1) 有任务卸载需求的用户将请求发送给地

面站。

2) 地面站将请求信息概要（如卸载任务大小、

计算量等）发送给用户通信范围内的LEO卫星节点。

3) LEO 卫星节点将自身信息（如信道带宽、

CPU频率、卸载定价等）传递给用户。

4) 用户与LEO卫星节点进行信息交互后，选

择合适的节点并制定卸载决策。用户确定卸载策略

后，向LEO卫星发送卸载请求，LEO卫星接收并

通过请求后开始卸载。

5) 任务完成后，由LEO卫星将信息反馈给地

面站。

时延和能耗是任务卸载过程中需要考虑的关键

因素，本文通过任务卸载具体过程计算时延和能

耗。当用户对可划分任务做出卸载决策后，将任务

划分为本地处理任务和卸载处理任务。其中，本地

处理时延主要是用户自主计算任务所耗费的时间，

卸载处理时延包括数据传输时延、卸载节点计算时

延和计算结果返回本地时延。一般情况下，计算结

果返回本地时延较小，可以忽略不计，因此卸载处

理时延主要由数据传输时延和卸载节点计算时延构

成。本地处理和卸载处理可以并行运行，因此两者

的最大值即本次任务卸载时延。用户能耗主要为处

理本地任务能耗和传输数据能耗，卸载节点能耗主

要为处理卸载数据能耗。

2.3　系统模型主要参数

本文所使用的主要参数如表1所示。

系统中共有C个用户、NL个LEO卫星、NM个云

服务器和一个地面站N。令C、NL和NM分别表示用

C
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图3　EOSN任务卸载系统

  表1　 主要参数

参数

C

NL

NM

f

λ

p

x,y

ϕi

ψi

w

η

R

ε

r

含义

用户数量

LEO卫星数量

云服务器数量

执行任务时CPU频率

任务卸载比率

数据传输功率

LEO卫星和云服务器覆盖流量

用户 i卸载任务数据量

用户 i卸载任务数据处理周期

传输信道带宽

任务卸载定价

卫星覆盖范围

卫星传输数据成本

数据传输速率
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户、LEO 卫星和云服务器的集合。其中，C=

{Ci|i ∈ {1,2,⋯C}}, |C | = C,NL = {Lj| j ∈ {1,2,⋯,NL}}, 

|NL| = NL,NM= {Mk|k ∈ {1,2,⋯,NM}},|NM| = NM。 用

户 i可定义为Ci = {λi, f
l

i ,pi}，λi为用户卸载比率，f l
i

为用户本地计算的CPU频率，pi 为用户数据传输

功率。用户 i所需传输任务定义为DTi = {ϕDT
i }，定

义传输任务的阈值分别为φ1和φ2，ϕDT
i < φ1时传输

任务为小型数据任务，φ1 ≤ ϕDT
i < φ2时为中型数据

任务，ϕDT
i ≥ φ2时为大型数据任务。卸载任务定义

为OTi = {ϕOT
i ,ψOT

i }，ϕi 为数据量，ψi 为处理数据所

需的CPU周期。

LEO 卫 星 j （LEOj） 可 定 义 为 Lj =

{wLj
( t ),ηLj

,εLjC
,εLj N

, f o
Lj

, xj ( t ),RLj}，wLj
( t )为LEOj在 t

时刻分配的信道带宽，ηLj
为 LEOj通信服务定价，

εLj N
和 εLjC

分别为LEOj从地面站缓存数据和传输数

据给所需用户的单位成本，f o
Lj
为LEOj计算卸载任

务时的CPU频率，xj ( t ) 为 t时刻LEOj覆盖范围内

的数据流量，RLj
为LEOj的覆盖范围，只有当用户 i

在其覆盖范围内才能顺利通信。云服务器 k定义为

Mk = { wMk
( t ),ηMk

,εMk N,εMkC
,  f o

Mk
,yk ( t ), RMk

}，各变量

定义与 Lj对应一致。该EOSN系统通过ARIMA模

型预测数据流量后，通过LEO卫星和云服务器为

用户提供相应的通信服务。

3　问题建模

本节主要对系统中的数据流量预测的ARIMA、

EOSN差分化数据传输和EOSN任务卸载 3种模型

进行建模。

3.1　数据流量预测的ARIMA

本文针对不同类型的网络终端建立流量预测模

型。ARIMA模型是研究时间序列的一种重要方法，

该模型包括自回归（AR, autoregression）部分、差

分部分和移动平均（MA, moving average）部分，

本文在此基础上提出了改进ARIMA模型。

3.1.1　AR模型

AR 模 型 表 示 为 xj ( t ) = Δx + κ1 xj ( t - 1) +
κ2 xj ( t - 2) + ⋯ + κp xj ( t - p )。其中，Δx是常数，

κ1,κ2,⋯,κp 是自回归系数，代表第 p个滞后项对当

前时间点的相对影响程度。

3.1.2　MA模型

MA 模 型 表 示 为 xj ( t ) = μ + εt + θ1εt - 1 +
θ2εt - 2+⋯ + θqεt - q。其中，μ是时间序列的均值或

期望， εt,εt - 1,⋯,εt - q 是白噪声项，θ1,θ2,⋯,θq 是

MA模型的参数，用于衡量对应白噪声对当前时间

点的影响程度，q 是阶数，指过去白噪声项的

数量。

3.1.3　改进ARIMA模型

ARMA 模型仅适用于时间序列平稳的情况，

当时间序列非平稳时，其统计特性会随着时间发生

改变，ARMA模型不再适用。因此本文引入差分

项，通过差分处理使非平稳序列转化为平稳序列，

从而得到ARIMA模型。随着预测时间的增长，预

测结果受噪声的影响也逐渐增大，为了减小噪声对

预测结果的影响，本文在原有ARIMA模型的基础

上引入噪声补偿函数 f ( t )，进一步提高了预测精

度 ， 改 进 ARIMA 模 型 为 (1 -∑
i = 1

p

κi Li ) (1 -

L) s
xj ( t ) = (1 +∑

i = 1

q

θi Li ) εt + f ( t )。其中，p 是自回

归部分，s是差分阶数，q是移动平均部分，L是滞后

算子，L1 xj ( t ) = xj ( t - 1)，L2 xj ( t ) = xj ( t - 2)。

随预测时间改变的噪声补偿函数可表示为

f ( t ) =
ì
í
î

ïï
ïï

0,   xj ( t + h ) ≤ μ
c,   xj ( t + h ) > μ

(1)

其中，xj ( t + h )表示预测的未来 h时刻的值，μ表

示原时间序列的均值，c为常数。

在改进ARIMA 模型确定数据流量的基础上，

本文利用LSTM模型对用户轨迹进行预测，提出了

LSTM-ARIMA 区域流量分布预测算法。其中，

LSTM模型是一种特殊的神经网络，适用于分析顺

序数据，在预测行迹的任务上比其他方法更有优

势[30]。基于预测结果对LEO卫星互联网中的带宽

资源进行针对性分配，得到随时间 t变化的动态带

宽wLj
( t )和wMk

( t )分别为

wLj
( t ) =

xj ( t )

∑
i = 1

NL

xi ( t )

w1 (2)

wMk
( t ) =

yk ( t )

∑
i = 1

NM

yi ( t )

w2 (3)

··25



通 信 学 报 第 45 卷 

其中，w1和w2分别为卫星网络分配给LEO卫星和

云服务器的总带宽，这种基于流量预测分配系统带

宽的方法符合未来卫星网络的应用前景与发展趋势。

3.2　EOSN差分化数据传输

用户 i的效用函数为

U DT
Ci

= F (T,T′ ) - H (η ) (4)

其中，F (T,T′ )是通过LEO卫星辅助传输数据相较

于直接传输所节约时间的满意度函数，T是全部数

据直接传输至用户 i所需的时间，T′是通过LEO卫

星辅助传输数据所消耗的时间，H (η )是用户 i需要

支付给辅助传输LEO卫星的费用。LEOj和云服务

器k的效用函数分别为

U DT
Lj

= H (ηLj
) - L ( λ ) (5)

U DT
Mk

= H (ηMk
) - L ( λ ) (6)

其中，H (η )为LEO卫星或云服务器从用户处获得

的直接收益，L ( λ )是由传输数据比率确定的成本

函数。用户 i与LEOj数据传输速率可表示为

r
Lj

Ci
= wLj

lb (1 +
pi gi

wLj
O ) (7)

其中，O为高斯白噪声功率谱密度，用户与LEO卫

星之间的信道可建模为具有自由空间传播损耗的瑞

利衰落信道，信道增益gi表示为

gi =
|| hi

2

L0d ρ
ij

(8)

其中，hi为服从 (0,1)高斯分布的随机变量，L0和ρ

分别是路径损失常数和路径损失指数，dij为用户 i

与LEOj之间相隔的距离，即 dij = | xi - yj |。hi和 r
Lj

Ci

为随机变量，因此需计算 r
Lj

Ci
的期望Ehi

{ r
Lj

Ci
}，可根

据文献[31]中的方法进行计算，如式(9)和式(10)

所示。

Ehi
{ r

Lj

Ci
} =

wLj

ln 2
e

1

SNR
Lj
Ci

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
TK ( tK ) - TK (

1

SNR
Lj

Ci

)
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
(9)

TK ( x ) =
Δ

ln x + ∑
n = 1

K (-1)n xn

n ⋅ n!
(10)

其中，K是控制近似精度的泰勒阶参数，取值为3；

SNR
Lj

Ci
为从用户 i到LEOj的信噪比。

由于 tK 为∑
n = 0

K (-tK )n

n!
= 0 的解，因此可以得到

数据传输速率 r
Lj

Ci
、r Mk

Ci
、r N

Ci
、r N

Lj
和 r N

Mk
。如果用户 i

直接从云服务器或地面站获取数据，则所需时延为

TMk
=
ϕDT

i

r Mk
Ci

，TN =
ϕDT

i

r N
Ci

。

在用户请求辅助传输的前提下，假设其辅助传

输任务量为 λiφi，那么直接传输的任务量为 (1 -

λi )φi。本文对3类数据传输场景中LEO卫星、云服

务器与用户的效用函数进行分析。

3.2.1　小型数据(ϕDT
i < φ1 )传输效用函数

云服务器直接传输部分数据到用户 i，再由

LEO卫星辅助传输剩余的数据，所需的时延为

T′ = max
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê(1 - λi )ϕ
DT
i

r Mk
Ci

,
λiϕ

DT
i

r
Lj

Ci

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
(11)

其中，
(1 - λi )ϕ

DT
i

r Mk
Ci

表示云服务器直接传输给用户

(1 - λi )ϕ
DT
i 数据量所产生的时延，

λiϕ
DT
i

r
Lj

Ci

表示LEO

卫星辅助传输 λiϕ
DT
i 数据量所产生的时延，两者中

耗时较长一方所花费的时间即完成该任务所需的总

时延。

本次辅助传输能缩短的时延是直接传输与辅助

传输之间的时间差，即T1 = TLk
- T′。满意度函数

是随节约时间梯度下降的递增函数，定义为

F (T1 ) = ln (1 + T1 )。
用户 i辅助传输的成本是由LEO卫星定价ηLj

决

定的支出，可定义为

H (ηLj
) = ηLj

λiϕ
DT
i (12)

UCi
具体表示为

U DT
Ci

= α1 ln (1 + T1 ) - α2(ηLj
λiϕ

DT
i ) (13)

其中，α1,α2表示用户 i对该数据传输任务重视程度

的归一化因子，满足α1 + α2 = 1， 0 < α1 < 1， 0 <

α2 < 1且α2 << α1。

LEOj的成本函数为

L ( λi ) = εLjC
λiϕ

DT
i (14)

LEOj的效用函数为

U DT
Lj

= (ηLj
- εLjC ) λiϕ

DT
i (15)

当 LEO 卫星辅助传输数据收益大于成本时，

U DT
Lj

是正数；当LEO卫星辅助传输数据收益小于成

本时，U DT
Lj

是负数。
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3.2.2　中型数据(φ1 ≤ ϕDT
i < φ2 )传输效用函数

用户 i直接从地面站获取部分数据，再由LEO

卫星辅助传输所需剩余数据，其时延定义为

T″= max
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê(1 - λi )ϕ
DT
i

r N
Ci

,
λiϕ

DT
i

r N
Lj

+
λiϕ

DT
i

r
Lj

Ci

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
(16)

其中，
(1 - λi )ϕ

DT
i

r N
Ci

表示用户 i 直接从地面站获取

(1 - λi )ϕDT
i 数据量所产生的时延，

λiϕ
DT
i

r N
Lj

+
λiϕ

DT
i

r
Lj

Ci

表

示LEO卫星辅助传输 λiϕ
DT
i 数据量所产生的时延，

两者之间耗时较长的一方所花费的时间即总时延。

用户 i的效用函数为

U DT
Ci

= α1 ln (1 + T2 ) - α2ηLj
λiϕ

DT
i (17)

其中，T2 = TN - T″。
LEOj成本函数定义为

L ( λi ) = ( εLj N
+ εLjC

)λiϕ
DT
i (18)

LEOj的效用函数为

U DT
Lj

= (ηLj
- εLj N

- εLjC ) λiϕ
DT
i (19)

3.2.3　大型数据(ϕDT
i ≥ φ2 )传输效用函数

用户 i直接从地面站获取部分数据，由于数据

量较大，可由LEO卫星和云服务器联合传输剩余

数据，其时延定义为

T‴= max
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê(1 - λi )ϕ

DT
i

r N
Ci

,
γλiϕ

DT
i

r N
Mk

+
γλiϕ

DT
i

r Mk
Ci

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

(20)

其中，
(1 - λi )ϕ

DT
i

r N
Ci

表示用户 i 从地面站直接获取

(1 - λi )ϕDT
i 数据量任务所产生的时延，

γλiϕ
DT
i

r N
Mk

+

γλiϕ
DT
i

r Mk
Ci

表示云服务器 k缓存临时备份 λiϕ
DT
i 再传输给

用户所产生的时延，两者耗时较长的一方所花费的

时间即用户处理该下载任务的总时延，γ表示由

LEO卫星传输任务 λiϕ
DT
i 的比率，云服务器承担本

次辅助传输任务中大部分数据，因此应满足条件

γ

r N
Mk

+
γ

r Mk
Ci

>
1 - γ

r N
Lj

+
1 - γ

r
Lj

Ci

。

用户 i的效用函数为

U DT
Ci

= α1 ln (1 + T3 ) -
         α2 [ ηLj

(1 - γ ) λiϕ
DT
i + ηMk

γλiϕ
DT
i ] (21)

其中，ηLj
(1 - γ ) λiϕ

DT
i 是用户对LEOj 的支付费用，

ηMk
γλiϕ

DT
i 是用户对云服务器 k的支付费用，且T3 =

TN - T‴。
LEOj和云服务器k的效用函数分别为

U DT
Lj

= [ ηLj
(1 - γ ) - εLj N

- εLjC
] λiϕ

DT
i (22)

U DT
Mk

= (ηMk
γ - εMk N - εMkC ) λiϕ

DT
i (23)

其中，ηLj
(1 - γ ) λiϕ

DT
i 为LEOj通过收取辅助传输任

务费用所产生的效益，( εLj N
+ εLjC

)λiϕ
DT
i 为LEOj在

本次任务中消耗的单位成本，ηMk
γλiϕ

DT
i 为云服务器

k 通过收取辅助传输任务费用所产生的效益，

(εMk N + εMkC ) λiϕ
DT
i 为 LEOj在本次任务中消耗的单

位成本。

3.3　EOSN任务卸载

用户 i进行任务卸载时效用函数与数据传输时

不同，考虑用户对卸载满意度，具体表示为

U OT
Ci

= F ( t l
i ,t

o
i ,el

i,e
o
i ) - H (η ) (24)

其中，F ( t l
i ,t

o
i ,el

i,e
o
i )是用户 i对本次计算卸载的满意

度函数，t l
i 是用户 i本地计算任务产生的时延，t o

i 是

卸载任务的时延，el
i是用户 i本地计算任务产生的

能耗，eo
i 是用户 i卸载任务的能耗，H (η )是用户 i

对卸载LEO卫星的支出。

LEOj的效用函数为

U OT
Lj

= H (ηLj
) - L ( λ ) (25)

其中，H (ηLj
)为LEOj从用户 i处获得的直接收益，

L ( λ )为LEOj根据任务卸载比率的能耗成本函数。

任务OTi 由用户本地计算处理所需的时间为

t l
i =

ψOT
i

f l
i

(26)

用户 i的CPU功率pl
i可以看作CPU频率 f l

i 的超

线性函数，如式(27)所示。

pl
i = ξ ( f l

i ) μ (27)

其中，ξ为功率消耗系数，一般取 ξ = 10-11；μ为功

率消耗指数，取值为2。

用户 i单独处理任务所需能耗为
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el
i = pl

it
l
i = ξψOT

i ( f l
i ) μ - 1

(28)

将数据传输时间设为 t tx
i ，那么卸载数据量

λ iϕ
OT
i 与传输时间 t tx

i 的关系为

t tx
i =

λiϕ
OT
i

r
Lj

Ci

(29)

传输能耗etx
i 为

etx
i = pit

tx
i (30)

用户 i将部分任务卸载至LEOj计算，计算时间

可表示为

t ex
i ( f o

j ) =
λiψ

OT
i

f o
j

(31)

用户 i卸载任务所需总时间为本地处理剩余任

务时间与卸载任务时间的最大值，如式(32)所示。

t o
i = max

ì
í
î

ïï
ïï

(1 - λi )ψ
OT
i

f l
i

,t tx
i + t ex

i

ü
ý
þ

ïï
ïï

(32)

用户 i的总能耗为本地处理剩余任务的能耗与

传输数据能耗之和，如式(33)所示。

eo
i = (1 - λi )ξψ

OT
i ( f l

i )μ - 1 + etx
i (33)

用户 i的效用函数为

U OT
Ci

= ln
ì
í
î

ïï

ïï
1 +

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
β1( t l

i - t o
i

t l
i ) + β2( el

i - eo
i

el
i )ùûúúúúúúüýþïïïïïïψOT

i -
       δ1λiψ

OT
i ηLj

                                                                    (34 )

其中，β1和β2为用户 i对任务能耗和时延的优先级

参数，δ1为用户 i对LEOj支付的调整因子。值得注

意的是，用户 i 的任务卸载收益为
β1( )t l

i - t o
i

t l
i

+

β2( )el
i - eo

i

el
i

，代表用户任务卸载体验相对于本地执

行的改进程度。时延和能耗的改进程度分别用

t l
i - t o

i

t l
i

和
el

i - eo
i

el
i

衡量。当任务在本地执行时，用户

效用函数等于0。如果卸载执行任务比本地执行的

时间和能耗更少，那么
β1( )t l

i - t o
i

t l
i

+
β2( )el

i - eo
i

el
i

是

正的。但由于大量资源争用或LEO承担了过多卸

载任务，因此任务时延更大。在该情况下，

β1( )t l
i - t o

i

t l
i

+
β2( )el

i - eo
i

el
i

可以是负数。此外，本文

将任务优先级分为时延优先和能耗优先。若用户对

任务时延要求较高，则在运行卸载算法时可以设置

较高的β1；若用户对能耗比较关注，想减少任务卸

载能耗，可以设置较高的β2。β1和β2满足条件β1 +

β2 = 1，β1 ≥ 0，β2 ≥ 0。

LEOj的CPU功率和能耗分别为

po
j = ξ ( f o

j ) μ (35)

eo
Lj

= po
j t ex

i = ξλiψ
OT
i ( f o

j )μ - 1 (36)

效用函数为收入与能耗间的差值，如式(37)

所示。

U OT
Lj

= δ2λiψ
OT
i ηj - ξλiψ

OT
i ( f o

j )μ - 1 (37)

其中，δ2为LEOj收入与能耗之间的调整因子，定

价ηj ≤ ηmax。

3.4　问题建模及最优决策

用户和卫星之间的博弈可以建模为一个Stack‐

elberg博弈，其中卫星作为领导者，用户作为追随

者。博弈分为2个阶段：每个卫星提供服务定价η；

用户根据定价 η确定任务处理百分比 λ。用户选择

定价最低的卫星节点来辅助处理任务，因此，本文

提出EOSN差分化数据传输和任务卸载的问题建模

和最优决策。

3.4.1　EOSN差分化数据传输

在EOSN差分化数据传输过程中，根据其类型

分别建模为以下3种优化问题。

问题1 小型数据(ϕDT
i < φ1 )传输

max
λi

U DT
Ci

= α1 ln (1 + T1 ) - α2ηLj
λiϕ

DT
i

s.t.    C1: 0 < λi < 1
          C2: 0 < T1

(38)

max
ηLj

U DT
Lj

= (ηLj
- εLjC

)λiϕ
DT
i

s.t.  C1: 0 < ηLj
< ηLj max (39)

问题2 中型数据(φ1 ≤ ϕDT
i < φ2 )传输

max
λi

U DT
Ci

= α1 ln (1 + T2 ) - α2ηLj
λiϕ

DT
i

s.t.     C1: 0 < λi < 1
           C2: 0 < T2

(40)

max
ηLj

U DT
Lj

= (ηLj
- εNLj

- εLjC
)λiϕ

DT
i

s.t.  C1: 0 < ηLj
< ηLj max

(41)

问题3 大型数据(ϕDT
i ≥ φ2 )传输

max
λi

U DT
Ci

= α1 ln (1 + T3 ) -
             α2(ηLj

(1 - γ ) λiϕi + ηMk
γλiϕi ) 

s.t.  C1: 0 < λi < 1
        C2: 0 < T3

(42)
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max
ηLj

U DT
Lj

= (ηLj
- εLj N

- εLjC ) (1 - γ ) λiϕ
DT
i  

s.t. C1: 0 < ηLj
< ηLj max (43)

max
ηMk

> 0
U DT

Mk
= (ηMk

- εMk N - εMkC ) γλiϕ
DT
i

s.t.  C1: 0 < ηMk
< ηMk max (44)

其中，ηmax是卫星的最高定价。

综上所述，可以得到3种优化问题中用户最优

传输比率和卫星节点最优定价决策，分别如定理1、

引理1和引理2所示。

定理 1 满足问题 1 的用户 i 最优传输比率为

λ*
i =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

0,    ηLj
≥ α1

α2r Mk
Ci

λ#
i , 

α1 (r
Lj

Ci
+ r Mk

Ci
)

α2 (r
Lj

Ci
ϕi + r Mk

Ci
r

Lj

Ci
+ r Mk

Ci
r Mk

Ci
)

< ηLj
<

α1

α2r Mk
Ci

λ0
i ,  ηLj

≤ α1 (r
Lj

Ci
+ r Mk

Ci
)

α2 (r
Lj

Ci
ϕi + r Mk

Ci
r

Lj

Ci
+ r Mk

Ci
r Mk

Ci
)
     

(45)

其中，
α1 (r

Lj

Ci
+ r Mk

Ci
)

α2 (r
Lj

Ci
ϕDT

i + r Mk
Ci

r
Lj

Ci
+ r Mk

Ci
r Mk

Ci
)
为 λ0

i = λ#
i 时 ηLj

的值。

云服务器 j的最优定价策略为

η*
Lj

=

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

max ( )α1W

α2 (r
Lj

Ci
ϕDT

i + r Mk
Ci

W )
,εLjC

, η#
Lj
≤ max ( )α1W

α2 (r
Lj

Ci
ϕDT

i + r Mk
Ci

W )
,εLjC

   

η#
Lj

, max ( )α1W

α2 (r
Lj

Ci
ϕDT

i + r Mk
Ci

W )
,εLjC

< η#
Lj

< min ( )α1

α2r Mk
Ci

,ηLj max  

min ( )α1

α2r Mk
Ci

,ηLj max ,   η#
Lj
≥ min ( )α1

α2r Mk
Ci

,ηLj max

(46)

其 中 ， max ( α1W

α2 (r
Lj

Ci
ϕDT

i + r Mk
Ci

W )
,εLjC ) 和 min 

( )α1

α2r Mk
Ci

,ηLj max 分别代表云服务器 j的定价 ηLj
的最小

值和最大值，且W = r
Lj

Ci
+ r Mk

Ci
。

证明 详见附录1。

引理1 满足问题2的用户 i最优传输比率和云

服务器 j最优数据传输定价策略为

λ*
i =

ì

í

î

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

0 , ηLj
≥ α1

α2r N
Ci

λ#
i , D < ηLj

<
α1

α2r N
Ci

λ0
i , ηLj

≤ D

(47)

  η*
Lj
= 

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

max ( )D,εLj N
+εLjC

,  η#
Lj
≤ max ( )D,εLj N

+εLjC

η#
Lj

, max ( )D,εLj N
+εLjC

 < η#
Lj
< min ( )α1

α2r N
Ci

,ηLj max

min ( )α1

α2r N
Ci

, ηLj max , η#
Lj
≥ min ( )α1

α2r N
Ci

, ηLj max   (48)

其中， D =
α1W

*

α2 (ϕDT
i r N

Lj
r

Lj

Ci
+ W *r N

Ci
)
表示满足条件

λ0
i = λ#

i 时云服务器 j 定价 ηLj
所取的值，且 W * =

r N
Lj

r
Lj

Ci
+ r N

Ci
r

Lj

Ci
+ r N

Ci
r N

Lj
， max ( D,εLj N

+ εLjC
) 和 min 

( )α1

α2r N
Ci

,ηLj max 分别代表云服务器 j定价 ηLj
的最小值

和最大值。

证明 该情况与问题 1类似，因此引理 1的证

明过程与定理1类似。

引理2 满足问题3的用户 i最优传输比率为

λ*
i =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

0,   
ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
ηLj

,ηMk
|α2 [ ηLj

(1 - γ ) + ηMk
γ ] ≥ α1

r N
Ci

λ#
i ,
ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
ηLj

,ηMk
|α2 [ ηLj

(1 - γ ) + ηMk
γ ] <

α1

r N
Ci

λ0
i ,
ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
ηLj

,ηMk
|α2 [ ηLj

(1 - γ ) + ηMk
γ ] <

α1

r N
Ci

(49)

其中，α2 [ ηEj
(1 - γ ) + ηLk

γ ]为用户 i请求辅助下载

的单位成本。
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LEOj和云服务器k的联合最优定价策略为

(η*
Lj

,η*
Mk ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

( A1,B1 ),       η#
Lj
≤ A1,η#

Mk
≤ B1

( )η#
Lj

,η#
Mk

,A1 < η#
Lj

< A2,B1 < η#
Mk

< B2

( A2,B2 ),     η#
Lj

> A2,η#
Mk

> B2             

   

(50)

其中， ( A1,B1 )和  ( A2,B2 )分别表示LEOj和云服务

器k定价ηLj
和ηMk

的最大值和最小值，满足

A1 = max (η′Lj
,εLj N

+ εLjC
)

B1 = max (η′Mk
,εMk N + εMkC

) 

A2 = min (η″Lj
,ηLj max )

B2 = min (η″Mk
,ηMk max ) (51)

其中，η′Lj
和 η′Mk

分别为满足条件 λ#
i = λ0

i 的 ηLj
和 ηMk

的值，η″Lj
和 η″Mk

分别为满足条件 α2 [ ηLj
(1 - γ ) +

ηMk
γ ] =

α1

r N
Ci

的ηLj
和ηMk

的值。

证明 该情况与问题 1类似，因此引理 2的证

明过程与定理1类似。

3.4.2　EOSN任务卸载

将EOSN任务卸载过程建模为受卸载比率 λi影

响的用户 i的效用和受定价 ηLj
影响的LEOj 的效用

函数。

问题4 EOSN任务卸载

max
λi

U OT
Ci

= ln
ì
í
î

ïï

ïï
1 +

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
β1( t l

i - t o
i

t l
i ) + β2( el

i - eo
i

el
i )ùûúúúúúúüýþïïïïïïψOT

i -
             δ1λiψ

OT
i ηLj

             s.t.    C1:0 < λi < 1
                      C2:t l

i > t o
i

                      C3:el
i > eo

i                                                         (52)

max
ηLj

U OT
Lj

= δ2λiψ
OT
i ηLj

- ξλiψ
OT
i ( f o

j )μ - 1

s.t. C1:0 < ηLj
< ηLj max

(53)

优化问题4中用户的最优卸载决策和卫星的最

优卸载定价决策如定理2所示。

定理 2 用户任务卸载策略与任务优先级参数

β1和β2相关，可分为以下2种情况讨论。

令 Q = 1 -
piϕ

OT
i

ξψOT
i ( f l

i )μ - 1r
Lj

Ci

， 当 β1和β2 满 足

β2Q - β1( f l
i

f o
i

+
f l

i ϕ
OT
i

r
Lj

Ci
ψOT

i ) ≤ 0时，则有

λ*
i =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

0,    ηLj
≥ β1 + β2Q

δ1

λ#
i ,  Y1 < ηLj

<
β1 + β2Q

δ1

λ0
i ,  ηLj

≤ Y1

(54)

其中，Y1表示λ0
i = λ#

i 时ηLj
的值。

当 β1和β2 满足 β2Q - β1( f l
i

f o
i

+
f l

i ϕ
OT
i

r
Lj

Ci
ψOT

i ) > 0 时，

则有

λ*
i =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï
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0,   ηLj
≥ β1 + β2Q

δ1

λ#
i ,  Y1 < ηLj

<
β1 + β2Q

δ1

λ0
i ,  Y2 ≤ ηLj

≤ Y1

λ^
i ,   Y3 < ηLj

< Y2

1,      ηLj
≤ Y3   

(55)

其中，Y1表示 λ0
i = λ#

i 时 ηLj
的值，Y2表示 λ0

i = λ^
i 时

ηLj
的值，Y3表示λ^

i = 1时ηLj
的值。

LEOj的最优定价策略如下。

当 β1和β2 满足 β2Q - β1( f l
i

f o
i

+
f l

i ϕ
OT
i

r
Lj

Ci
ψOT

i ) ≤ 0 时，

则有

η*
Ej

=

ì

í

î

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

max ( )Y1,0 ,  η#
Lj
≤max ( )Y1,0

η#
Lj

, max ( )Y1,0 <η#
Lj
<min ( )β1+β2Q

δ1

,ηLj max

min ( )β1+β2Q
δ1

,ηLj max , η#
Lj
≥min ( )β1+β2Q

δ1

,ηLj max

(56)

其中，max (Y1,0)和min ( ( )β1 + β2Q

δ1

,ηLj max )分别代

表LEOj定价ηLj
的最小值及最大值。

当 β1和β2 满足 β2Q - β1( f l
i

f o
i

+
f l

i ϕ
OT
i

r
Lj

Ci
ψOT

i ) > 0 时，

则有
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η*
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=
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ï
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ï

ï
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ïï
ï

ï
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max (Y3,0 ),  η^
Lj
≤max (Y3,0 )

η^
Lj

,  max (Y3,0 )<η^
Lj

<max (Y2,0 )

max ( )Y1,0 , max (Y2,0 )≤η^
Lj

<η#
Lj
≤max ( )Y1,0

η#
Lj

, max ( )Y1,0 <η#
Lj

<min ( )β1+β2Q
δ1

,ηLj max

min ( )β1+β2Q
δ1

,ηLj max , η#
Lj
≥min ( )β1+β2Q

δ1

,ηLj max

(57)

其中，max (Y1,0)和max (Y2,0)表示LEOj定价 ηLj
在

2 种 任 务 卸 载 情 况 下 的 最 小 值 ，

min ( ( )β1 + β2Q

δ1

,ηLj max )代表ηLj
的最大值。

证明 详见附录2。

4　仿真分析

本节主要对本文所提LSTM-ARIMA流量预测

模型及2种EOSN通信服务算法进行仿真评估，通

过观察仿真结果对预测模型及算法的性能进行讨

论。仿真结果表明，LSTM-ARIMA流量预测算法

具有较高的准确性。以预测的不同区域内不同时间

段的数据流量为输入，本文所提的LEO卫星互联

网资源分配策略可以有效节省通信资源，并为网络

终端用户及卫星带来更高收益。

本文选取远洋航运数据作为测试和预测数据

集，该场景符合卫星通信网络未来的应用需求。首

先，根据船只在航行过程中定时与港口、周围船只

以及船只上人员、物品的通信需求，模拟了单个船

只数据流量随时间的变化，时间单位为小时。仿真

数据划分为训练集（70%）和测试集（30%），对

ARIMA模型与本文所提的改进ARIMA模型分别进

行为期一周（Day15~Day21）的网络流量预测，其

中Day1~Day14为真实网络流量。通过观察自相关函

数（ACF, autocorrelation function）图和偏自相关函

数（PACF, partial autocorrelation function）图，设置

模型阶数为p = 25、q = 1、s = 1。实验结果如图4所

示，通过与测试集对比可以观察到，原始ARIMA模

型虽然能预测流量变化趋势，但是峰值预测准确性较

差。本文提出的改进ARIMA模型通过引入误差补

偿函数 f ( t )，使得改进后ARIMA模型的均方根误

差（RMSE, root mean squared error）相比原ARIMA

模型提升了5.7%，达到了良好的预测效果。

本文训练改进LSTM-ARIMA模型的目标是将

前60 min的海洋航运船只数据作为输入，从而有效

预测后60 min指定时间和位置的船只数据流量，并

生成流量热力图，然后将该热力图作为输入指导

LEO卫星互联网进行资源优化。

本文中的AIS数据集文件来自美国海岸警卫队导

航中心官网，所选取的区域是洛杉矶港及其附近海域

（经度-120.00°~-117.90°，纬度33.00°~33.80°）。具

体地，选取 2022 年 12 月 10 日一天中所有船只的

AIS数据，这块区域包含整个洛杉矶港及其周边小

型岛屿，可以完整反映港口船只进出的情况。

将处理后的数据集序列按照 60个时间段（即

120 min）为一组进行划分，前 30个时间段的数据

作为LSTM-ARIMA模型的输入，后30个时间段的

数据用于与模型的预测输出进行比较。数据集中的

所有数据序列被分成 80%的训练集和 20%的测试

集。改进LSTM-ARIMA模型训练过程包括前向传

播和反向传播，在前向传播过程中，建立输入向量

和输出向量之间的预测模型。首先，输入层按照数

据序列顺序接收输入。然后，经过LSTM单元提升

模型的表达能力，在LSTM单元后添加 dropout单

元，丢弃率设置为 0.2，通过在训练过程中随机关

闭一部分神经元，防止模型过拟合，增强模型泛化

能力。最后，通过全连接层导出预测结果。

在反向传播过程中，本文使用Adam优化器调

整权重参数，以优化预测模型。该优化器使用自

适应学习率方法，初次设定学习率为 0.001。优化

器的目标是通过使均方差损失函数最小化（即真

实向量和预测向量之间的偏差）微调模型参数，

提高模型预测精度。模型训练的迭代次数设置为

10次。
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图4　改进ARIMA模型数据流量预测
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如图 5所示，本文选取 4个典型区域生成 4幅

流量热力图。首先LSTM-ARIMA模型预测一个区

域在各个时间段内每个数据块的船只数量，然后流

量模型预测不同船只数量的数据块产生的数据流

量，最后将每个时间段内所有数据块流量叠加，得

到此区域在 17:00—18:00时间段内的流量密度图，

图5中的颜色深浅表现了数据流量密度分布，颜色

越 深 表 示 流 量 越 大 。 图 5(a) 选 取 了 经 度 为

[-118.25°, -118.00°]、纬度为[33.600°, 33.775°]所覆

盖的海港周边海域，流量密度图表明，离港口越近

流量密度越大，通过此图还得到了港口附近流量密

度的分布差异。图 5(b)选取了经度为 [-119.65° , 

-119.45°]、纬度为[33.08°, 33.15°]所覆盖的空旷海

域，流量密度图中只有一条线，表明只有一条船经

过此空旷海域，流量只在船的轨迹上产生。图5(c)

选取了经度为[-118.8°, -118.2°]、纬度为[33.50°, 

33.80°]所覆盖的航线交汇海域，流量密度图中流量

最密集的区域是航线交汇中心，离交汇中心越近流

量密度越大，同时也可以得到不同方向航线的流量

密度的分布差异。图 5(d)选取了经度为[-118.5°, 

-118.1°]、纬度为[33.10°, 33.25°]所覆盖的海峡中央

海域，流量密度图中流量较密集的区域是海峡中央

航线，通过此图可获得海峡中船只所产生较密集流

量的具体位置。此外，在训练集中预测区域的船只

数量时，LSTM预测模型的结果与真实船只数量的

均方误差值稳定在 0.019左右，可以说明模型在预

测指定区域船只数量的准确性。

本文根据得到的网络终端的数据流量，对卫星

网络差分化数据传输优化算法进行仿真验证，并与

随机（Random）算法、先到先得（FCFS, first 

come first served）算法、任务卸载与多维资源分配

（TOMRA, task offloading and multidimensional re‐

sources allocation）算法进行对比[11]，图6和图7分

别描述了 t时刻LEOj覆盖流量xj ( t )对用户 i和LEOj

效用的影响。当 xj ( t )增加时，该差分化算法为用

户 i 和 LEOj 带来的效用会降低，主要原因在于

xj ( t )越大，用户 i所分配的带宽会越少，导致用户

i 传输比率 λi 减小，用户 i 和 LEOj 的效用也降低。

而xj ( t )越小，λi值越大，用户 i和LEOj效用就会增

加。同时，归一化因子α1的占比越大，表示用户 i
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图5　LSTM-ARIMA模型预测不同区域流量密度
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对任务越重视，其收益就越高。在相同归一化因子

条件下，该算法在优化用户和LEO卫星收益方面

的表现明显优于 Random 算法、 FCFS 算法和

TOMRA算法。该算法与Random算法相比用户收

益可提高 20%~200%，与 FCFS 算法相比用户和

LEO的收益分别可提高5%~40%和60%~120%，与

TOMRA算法相比用户和LEO卫星的收益分别可提

高 0~10% 和 5%~40%，且使用改进 LSTM-ARIMA

预测算法的效用明显高于不使用预测算法。 

EOSN任务卸载服务可根据计算量与数据量的

比率分为大计算量任务和小计算量任务。本文对小

计算量任务进行仿真，用户 i和LEOj的效用随 t时刻

LEOj覆盖流量xj ( t )的变化情况分别如图8和图9所

示。图8的仿真结果表明，在小计算量任务卸载过

程中，用户 i设置高时延优先级带来的收益比高能

耗优先级的收益更高，这是因为用户卸载任务时传

输数据所消耗的能耗占总能耗的比率较大，所以卫

星提供的卸载服务可为用户节省的能耗较少。此

外，效用函数还随着xj ( t )的增大而减小，其原因与

差分化下载服务类似，由于 xj ( t )越小，用户 i所分

配的带宽会越少，导致用户 i卸载比率λi减小。该算

法明显优于FCFS算法和TOMRA算法，与FCFS算

法相比用户收益提高约20%~50%，与TOMRA算法

相比用户收益提高约 5%~40%。但随着 xj ( t ) 的增

大，用户卸载任务比率 λi 越来越小，其收益差距也

逐渐缩小。图9的仿真结果表明，高时延优先级为

LEOj带来的收益比高能耗优先级更高，且收益也随

着xj ( t )增大而减少。同样，在卸载服务时使用改进

LSTM-ARIMA预测算法为用户与LEO卫星带来的

收益明显高于不使用预测算法。

5　结束语

本文针对地面网络覆盖盲区和卫星网络资源利
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用率低等问题，提出了基于网络终端数据流量预测

的LEO卫星互联网资源分配策略。该策略可以通

过准确预测地面区域未来一定时间内产生的数据流

量，合理分配 EOSN 有限的带宽，有效应对未来

LEO卫星互联网对资源配置的应用前景与发展趋

势。本文提出了基于改进LSTM-ARIMA算法的数

据流量预测模型以及差分化数据传输和任务卸载通

信服务模型，建立了Stackelberg博弈模型以确定用

户通过卫星传输数据或卸载任务的比率。通过求解

纳什均衡，得到用户的最优决策和卫星提供网络服

务的最优定价。通过仿真验证了该策略在数据传输

服务中收益能提高约40%，在任务卸载服务中收益

能提高约 50%，且使用改进LSTM-ARIMA数据流

量预测算法为用户与LEO带来的收益均明显高于

不使用预测算法。在未来的研究中，将进一步优化

流量预测算法，使其适用于更多卫星通信场景。

附录1　EOSN差分化数据传输最优决策

证明　当LEOj确定自身定价时，用户 i根据观察LEOj

定价来确定从辅助传输数据的卸载比率 λi，以最大化发挥

辅助传输功能。设 λ0
i 为满足条件

1 - λi

r Mk
Ci

=
λi

r
Lj

Ci

时 λi的值，如

式(58)所示。

λ0
i =

r
Lj

Ci

r
Lj

Ci
+ r Mk

Ci

(58)

当0 < λi < λ0
i 时，计算U DT

Ci
( λi )关于 λi的一阶导数和二

阶导数，可证明U DT
Ci

( λi )为严格凸函数，将满足一阶导数

为0的λi值设为λ#
i，如式(59)所示。

λ#
i =

1

ϕDT
i ( )α1

α2ηLj

- r Mk
Ci

(59)

当 λ0
i ≤ λi ≤ 1时，U DT

Ci
( λi )关于 λi 的一阶导数为负数。

因此，λi = λ0
i 时U DT

Ci
( λi )取最大值。由式(58)和式(59)可得，

用户 i的最佳辅助传输策略为式(45)。
根据用户 i的最优辅助传输策略，可以反向归纳第一阶

段中LEOj的最优定价策略，λ*
i 的取值为λ*

i ∈ {0,λ#
i ,λ0

i }。
当 λ*

i = 0时，用户 i不通过卫星辅助传输数据。当 λ*
i =

λ0
i 时，LEOj 的最佳定价策略为 η*

Lj
= ηLj max。当 λ*

i = λ#
i 时，

ULj
(ηLj

) = (ηLj
- εLjC

)λiϕi。
计算U DT

Lj
关于ηLj

的一阶导数和二阶导数，同样可以证

明U DT
Lj

为严格凸函数。令 η#
Lj
为满足一阶导数为 0时 ηLj

的

值，如式(60)所示。

η#
Lj

=
α1εLjC

α2r
Lj

Ci

(60)

由式 (60)可得，LEOj 的最佳数据传输定价策略为

式(46)。
证毕。

附录2　EOSN任务卸载最优决策

证明　设 λ0
i 为满足

(1 - λi )ψOT
i

f l
i

= t tx
i + t ex

i 的 λi值，表

示为

λ0
i =

ψOT
i f o

j r
Lj

Ci

f l
i f o

j ϕ
OT
i + ψOT

i r
Lj

Ci
( f l

i + f o
j )

(61)

UCi
( λi )可表示为

U OT
Ci

=

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ln{ }1 + [ ]λi β1 + λi β2Q ψOT
i - δ1λiψ

OT
i ηLj

,

  0 < λi < λ0
i

ln

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï
1 +

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
β1( )1 - λi f l

i

f o
j

- λi f l
i ϕ

OT
i

r
Lj

Ci
ψOT

i

+ λi β2Q ψi -

δ1λiψ
OT
i ηLj

, λ0
i < λi < 1                                    

  (62)

其中，Q = 1 - piϕ
OT
i

ξψOT
i ( f l

i )μ - 1r
Lj

Ci

。

当卸载任务比率为 0 < λi < λ0
i 时，计算U OT

Ci
( λi )关于 λi

的一阶导数和二阶导数，可证明 U OT
Ci

( λi )为严格凸函数，

再将满足一阶导数为0的λi值设为λ#
i，如式(63)所示。

λ#
i =

β1 + β2Q - δ1ηLj

δ1ηLj
( β1 + β2Q )

(63)

当 λ0
i ≤ λi ≤ 1时，计算U OT

Ci
( λi )关于 λi的一阶导数，如

式(64)所示。

∂U OT
Ci∂λi

= ψOT
i

β2Q - β1( )f l
i

f o
i

+
f l

i ϕ
OT
i

r
Lj

Ci
ψOT

i

1 +
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î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï
β1 + λi

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
β2Q - β1( )f l

i

f o
i

+
f l

i ϕ
OT
i

r
Lj

Ci
ψOT

i

-

             δ1ψ
OT
i ηLj

                                                              

  

(64)

此时，可分2种情况进行考虑，具体如下。

若 β2Q - β1( f l
i

f o
i

+
f l

i ϕ
OT
i

r
Lj

Ci
ψOT

i ) ≤ 0，则
∂U OT

Ci∂λi

< 0，当 λi =

λ0
i 时，U OT

Ci
( λi )取最大值。

若β2Q - β1( f l
i

f o
i

+
f l

i ϕ
OT
i

r
Lj

Ci
ψOT

i ) > 0，可以证明U OT
Ci

( λi )为凸

函数，将满足一阶导数为0的λi值设为λ^
i，如式(65)所示。

λ^
i =

P - (1 + β1 )δ1ηLj

δ1ηLj
P

(65)

其中，P = β2Q - β1( f l
i

f o
i

+
f l

i ϕ
OT
i

r
Lj

Ci
ψOT

i )。
由式(63)和式(65)可得，用户 i的最佳卸载策略为式(54)
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和式(55)。
通过本文得到的用户 i最优卸载策略，可以利用反向归

纳法得到第一阶段中LEOj的最优定价策略，同样将其分为

如下2种情况进行讨论。

当 β1和β2 满足 β2Q - β1( f l
i

f o
i

+
f l

i ϕ
OT
i

r
Lj

Ci
ψOT

i ) < 0 时，λ*
i 的取

值为λ*
i ∈ {0,λ#

i ,λ0
i }。

当 λ*
i = 0时，用户 i不通过LEO卫星进行任务卸载，其

本地执行全部所需任务。当 λ*
i = λ0

i 时，LEOj的最优定价决

策 为 η*
Lj

= ηLj max ≤ Y1。 当 λ*
i = λ#

i 时 ， U OT
Lj

(ηLj
) =

δ2λiψ
OT
i ηLj

- ξλiψ
OT
i ( f o

j )μ - 1。
计算U OT

Lj
(ηLj

)关于ηLj
的一阶导数和二阶导数，可以证

明U OT
Lj

(ηLj
)为严格凸函数。令η#

Lj
为满足一阶导数为0的ηLj

值，如式(66)所示。

η#
Lj

=
ξ ( β` + β2Q ) ( f o

j )μ - 1

δ1δ2

(66)

在该情况下，由式 (66)可得 LEOj 最优定价策略为

式(56)。

当 β1和β2 满足 β2Q - β1( f l
i

f o
i

+
f l

i ϕ
OT
i

r
Lj

Ci
ψOT

i ) > 0 时，λ*
i 的取

值为λ*
i ∈ {0,λ#

i ,λ0
i ,λ^

i ,1}。
当 λ*

i = 0时，用户 i不通过卫星进行任务卸载，本地执

行全部所需任务。当 λ*
i = λ0

i 时，LEOj 的最优定价决策为

η*
Lj

= ηLj max ≤ Y1。当 λ*
i = λ#

i 时，求得 η#
Lj
为该情况下满足一

阶导数为 0的 ηLj
值。当 λ*

i = 1时，可得U OT
Lj

(ηLj
)为单调递

增函数，LEOj 的最佳卸载策略为 η*
Lj

= ηLj max ≤ Y3。当 λ*
i =

λ^
i 时，计算U OT

Lj
(ηLj

)关于ηLj
的一阶导数和二阶导数，可以

证明U OT
Lj

(ηLj
)为严格凸函数。令 η^

Lj
为满足一阶导数为 0的

ηLj
值，如式(67)所示。

η^
Lj

=
ξP ( f o

j )μ - 1

(1 + β1 )δ1δ2

(67)

可以证明η^
Ej

< η#
Ej
。由式(67)可得，LEOj最优定价策略

为(57)。
证毕。
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