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基于深度确定性策略梯度的星地融合网络可拆分任务卸载算法
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摘 要：为解决低轨卫星网络中星地链路任务卸载时延长的问题，提出了一种基于深度确定性策略梯度

（DDPG）的星地融合网络可拆分任务卸载算法。针对不同地区用户建立了星地融合网络的多接入边缘计算结构

模型，通过应用多智能体DDPG算法，将系统总服务时延最小化的目标转化为智能体奖励收益最大化。在满足

子任务卸载约束、服务时延约束等任务卸载约束条件下，优化用户任务拆分比例。仿真结果表明，所提算法在

用户服务时延和受益用户数量等方面优于基线算法。
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Abstract: To address the prolonged task offloading delay in low earth orbit satellite networks, a split task offloading al‐

gorithm based on deep deterministic policy gradient (DDPG) was proposed for satellite-ground integrated networks. A 

multi-access edge computing structural model of the satellite-ground integrated network was established for users in dif‐

ferent regions. By applying a multi-agent DDPG algorithm, the objective of minimizing total system service delay was 

transformed into maximizing agent reward returns. Under the constraints of sub-task offloading, service delay, and other 

task offloading conditions, the user task splitting ratio was optimized. Simulation results indicate that the proposed algo‐

rithm outperforms baseline algorithms in terms of user service delay and the number of benefited users.
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0　引言

随着星地融合网络的快速发展，频谱资源、

功率分配和计算能力面临着日益严峻的挑战，尤

其在低时延要求的场景下，资源的高效分配成为
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关键问题[1]。多接入边缘计算（MEC, multi-access 

edge computing）作为应对计算需求增长和降低时

延的核心技术，将计算资源下沉至边缘节点，能有

效缓解核心网络负载[2-3]。传统地面MEC节点受限

于固定部署，难以满足大范围、动态变化的任务卸

载需求。星地融合网络通过整合卫星与地面MEC

资源，不仅扩展了广域覆盖，还能根据用户需求动

态分配计算任务，提升服务质量[4-5]。但其资源分

配面临两大挑战：一是低轨卫星（LEO, low earth 

orbit）的轨道高度和持续变化导致星地链路时延较

高，并且引发网络拓扑的频繁变动；二是密集用户

与稀疏用户场景的资源需求差异显著，传统算法效

率低下且计算开销大。

随着深度学习和强化学习技术的不断突破，深

度确定性策略梯度（DDPG, deep deterministic policy 

gradient）算法作为一种高效的资源分配方法，能

够从复杂的环境状态中直接学习到最优的连续动作

策略，特别适用于卫星网络中动态性强和时延高的

条件，并且可以在密集用户和稀疏用户场景中灵活

调整资源分配。训练完成后，该模型可在不需要频

繁重新训练的情况下，根据当前环境状态实时做出

决策，极大地提高了资源分配的效率和灵活性。

星地融合网络资源管理涵盖多个关键技术，现

有研究主要集中在网络切片、中继调度和任务卸载

等方面。网络切片通过将物理网络资源虚拟化成多

个逻辑网络，能够针对不同服务需求进行资源隔离

和动态管理。文献[6]提出了一种将网络切片应用

于星地融合网络的资源管理系统，通过排序新用户

的网络切片请求实现资源的高效分配。中继调度旨

在优化卫星和地面基站之间的中继通信，依据卫星

的可用服务时间来调度中继流量。文献[7]研究了

星地融合网络的中继问题，利用泰勒级数近似的几

何规划方法进行建模，并生成配置矩阵来优化中继

调度。任务卸载通过将计算任务从设备端卸载到边

缘服务器或云端，降低计算负载和功耗。文献[8]

提出了一种基于学习的队列感知任务卸载和资源分

配算法，通过拉格朗日对偶分解在设备端进行任务

拆分，使用基于演员-评价者（AC, actor-critic）框

架的算法应对维度灾难问题。文献[9]提出了一种

速率分割多址的资源分配算法，通过优化速率和功

率资源，显著提升了星地融合网络中的传输速率。

综上所述，现有研究在网络切片、中继调度和

任务卸载等方面均取得了重要进展，形成了多个针

对星地融合网络资源管理问题的解决方案，但在应

对动态复杂环境和大规模数据时表现不足。相比之

下，机器学习能够自主学习，快速适应网络变化，

有效优化资源分配。文献[10]针对星地链路上行信

道提出了一种基于深度强化学习（DRL, deep rein‐

forcement learning）的在线信道分配和功率控制算

法，以平衡提高资源效率和满足服务质量需求之间

的性能。文献[11]针对计算任务不可微分的卸载问

题提出了一种异步优势的DRL算法，大大加快了

模型的收敛速度。文献[12]提出了一种基于无人机

（UAV, unmanned aerial vehicle）中继的多智能体DRL

算法，极大提高了UAV的能量利用效率和卫星的

资源分配效率。然而，上述研究中的用户模型相对

单一，较少涉及无地面网络覆盖的稀疏用户和流量

密集区域的复杂场景，同时未充分考虑任务的可分

解性属性，这限制了资源分配的效率和灵活性。

因此，提高星地融合网络用户的接入数量和网

络体验，对缓解星地服务器的资源计算压力具有非

常重要的理论意义和应用价值。本文主要的研究工

作与贡献如下。

1) 针对地面网络密集和地面网络稀疏两类用

户，建立星地融合网络多接入边缘计算结构模型。

地面用户设备根据卸载策略将任务卸载到本地网

络、地面网络和卫星网络，最小化并行处理服务时

延中的最大值，并满足地面用户设备均完成所有子

任务约束和所有用户的每个子任务服务时延小于最

大时延门限值约束。

2) 提出了一种基于深度确定性策略梯度的星

地融合网络可拆分任务卸载算法，命名为可拆分任

务卸载-深度确定性策略梯度（STO-DDPG, split 

task offloading based on DDPG）算法，将系统的优

化目标转换为深度强化学习网络的训练问题。以最

小化系统服务时延为目标，在满足用户最大时延上

限和多接入边缘计算服务器资源上限等约束条件

下，利用系统模型的高度动态性不断调整网络参

数，实现用户任务卸载的最优拆分比例。

3) 仿真结果表明，本文算法具有很好的收敛

性和稳定性，同时具有较低的平均服务时延和良好

的能效性能。与传统算法和全卸载算法对比，本文

算法在诸多性能指标上都有明显的优势，验证了其

有效性。
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1　系统模型

1.1　星地融合网络模型

星地融合网络多接入边缘计算模型主要由卫星

网络、地面网络和地面用户组成，如图1所示。该

模型通过卫星网络弥补地面网络在偏远区域和高密

度区域的覆盖不足与高时延问题。针对低轨卫星高

度动态性和星地链路时延长的问题，应用深度强化

学习算法实现智能化的资源动态调度，提高计算资

源和通信资源的分配效率并降低服务时延，以适应

网络的复杂变化。

卫星网络由运行在轨道上的多个低轨卫星组

成，卫星数量共有 M 个，表示为集合 M =

{ 1,2,3,⋯,M }，每个低轨卫星均配备一个MEC服务

器。卫星网络可以覆盖地面基础设施不足的偏远地

区，这些MEC服务器能够在卫星所处的低轨道位

置为附近的用户设备提供计算资源，以实现数据的

处理、存储等功能。

地面网络主要由大面积分布的地面基站构成，

每个地面基站配备有强大的天线，可以为大量的用

户提供计算服务。地面基站的数量共有N个，表示

为集合N = { 1,2,3,⋯,N }，每个地面基站均配备一

个MEC服务器，用于用户的任务卸载工作。地面

用户主要是指星地融合网络中的用户设备，如智能

手机、智能汽车、多媒体设备等。用户设备拥有一

定量的本地计算资源，但通常计算能力较低[13]。

卫星MEC服务器具有一定量的计算资源，可

以为地面用户提供相应的计算卸载服务，具体可以

表示为

m = {Cm,Bm,Rm,Sm,Um} (1)

其中，Cm表示卫星 MEC 服务器 m 的总计算资源

（以CPU周期为单位），Bm表示卫星信道带宽，Rm

表示卫星与地面之间的链路传输速率，Sm表示卫星

与用户之间的距离，这里用卫星的轨道高度来表

示，Um表示卸载在卫星MEC服务器m上的用户任

务量形成的集合。

星地链路之间的链路传输速率Rm表示为[13]

Rm = Bmlb (1 +
phm

σ 2
m ) (2)

其中，p表示用户传输功率，σ 2
m表示卫星信道中的

高斯白噪声，hm表示卫星信道的总传输增益，可以

表示为

hm = | Hm |2Gm Lm (3)

其中，Hm为卫星和用户之间的莱斯信道矩阵，Gm

为天线增益，Lm为星地链路的传播损耗。

相对于卫星MEC服务器，地面MEC服务器与

用户之间的距离更近，且整个服务的通信时延更

低，因此地面MEC服务器承担着整个系统中绝大

部分的任务卸载工作。地面 MEC 服务器可以表
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图1　星地融合网络多接入边缘计算模型
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示为

n = {Cn,Bn,Rn,Sn,Un} (4)

其中，地面链路的传输速率Rn可以表示为

Rn = Bnlb (1 +
phn

σ 2
n ) (5)

其中，地面信道传输增益hn通常与距离的幂次方成

反比，可以表示为[14]

hn = (dis)-λ (6)

其中，dis 表示用户与地面 MEC 服务器之间的距

离，λ表示路径损耗因子。

可拆分任务是指能够被细分为多个独立或半独

立的子任务并能够在不同计算节点上并行处理的计

算任务，具备并行性、独立性和低耦合性。当计算

任务需要大量的计算资源，超出了本地设备的处理

能力，且可以被分解成多个并行处理的子任务时需

要进行拆分卸载。假定每个地面用户都携带一个时

延敏感型的计算任务，且该任务可被拆分成多个相

互独立的子任务。在模型中假定每个用户均处在每

一个MEC服务器的覆盖范围内，即每个用户的多

个子任务可以卸载到不同的MEC服务器中进行处

理。用户集合可以用I = {1,2,3,⋯,I}表示，每个用

户模型可表示为

i = {Xi,Ci,Di,Zi} (7)

其中，Xi表示用户 i的总计算任务量，Ci表示用户 i

本地的计算资源量，Di表示用户 i的总计算任务传

输数据量，Zi表示用户 i的子任务分配决策集，即

用户 i分配到自身及每个MEC服务器的计算任务比

例，可以表示为

Zi = {z 0
i ,z 1

i ,⋯,z M + N
i } (8)

其中，z 0
i ∈ [ 0,1]表示用户 i本地处理的任务比例，

其他值为相应卸载到MEC服务器的任务比例。对

于每个Zi，均满足式(9)。

∑
k = 0

M + N

z k
i = 1,  ∀i ∈ I (9)

即用户总任务卸载比例之和为1。

系统控制平台用于整合系统的计算资源，根据

用户的任务卸载比例分配计算资源，并返回任务卸

载结果，优化最佳卸载比例。

1.2　多接入边缘计算优化问题设计

虽然多接入边缘计算能够极大地减少服务时

延，然而时延或时延抖动仍是难以避免的，因此设

计更加合理的计算卸载策略用于减少服务时延是十

分有必要的。根据地面用户所处位置不同，采用对

应的计算卸载策略可以有效减少服务时延。

1) 本地任务处理

对于卸载到用户本地处理的子任务，整个服务

时延只包含子任务处理时延，具体可以表示为

t 0
i =

z 0
i Xi

Ci

(10)

2) 地面MEC服务器卸载

对于卸载到地面网络中的子任务，整个服务时

延包括计算时延和传输时延两部分。与大部分研究

所讨论的一样，由于地面终端在完成计算任务后，

返回链路中的数据量通常非常小，如对象识别和确

认信息的结果，仅包含极少的比特数，因此可忽略

下行传输带来的时延[15]。此时用户 i卸载至第 n个

地面MEC服务器的服务时延可以表示为

t n
i =

z n
i Xi

C i
n

+
z n

i Di

Ri
n

(11)

其中，C i
n为地面MEC服务器n给用户 i分配的计算资

源量，Ri
n为地面MEC服务器n到用户 i的传输速率。

为了避免任务拆分后卸载到地面MEC服务器的子任

务计算量可能存在的较大差异，本文将按照计算量

的比例为不同的子任务分配计算资源，具体表示为

C i
n =

z n
i Xi

∑
i = 1

I

Un{ }z n
i Xi

Cn (12)

3) 卫星MEC服务器卸载

当地面用户向卫星MEC服务器卸载子任务时，

星地链路之间的长传输时延是无法避免的，同时每

个卫星中因为嵌入了一个MEC服务器，会相应地

增加卫星的建设成本和能量消耗，不过得益于卫星

的大面积覆盖能力，此时所有地面用户可以连接至

卫星，从卫星MEC卸载服务中受益。对于卸载至

卫星网络中的子任务，整个服务时延包括计算、传

输和传播时延3个部分，且同样不考虑下行传输时

延。此时用户 i卸载至第m个卫星MEC服务器的服

务时延可以表示为

t m
i =

z m
i Xi

C i
m

+
z m

i Di

Ri
m

+
2S i

m

c
(13)

其中，
S i

m

c
为链路传播时延，c为光速，C i

m 为卫星

MEC服务器m给用户 i分配的计算资源，Ri
m为卫星

MEC服务器m到用户 i的传输速率。

地面MEC服务器在用户与服务器距离较近时
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具有较低的传输时延，适用于网络基础设施较好的

城市或局部区域内的任务卸载。而卫星MEC则适

合用于地面网络覆盖不足的地区，或在大量用户同

时请求服务时提供补充计算资源。在实际部署中，

可以根据用户所处的地理位置、网络覆盖情况及任

务的时延敏感性，灵活选择使用地面MEC或卫星

MEC，也可以采取混合卸载策略。优先考虑地面

MEC，若地面网络资源紧张或不可用，则将部分

任务卸载至卫星MEC，从而优化整体的网络性能

和用户体验。

由于每个用户的多个子任务可以并行地在本地

或MEC服务器中处理，因此用户 i的总服务时延Ti

取决于多个并行处理服务时延中的最大值，即

Ti(Zi,Z-i) = max{t 0
i ,t n

i ,t m
i },  n ∈ N,m ∈M (14)

其中，Z-i表示除用户 i之外的其他所有用户的子任

务分配决策集合。

用户开销即用户整个卸载任务周期内的能耗，

基于上述模型描述，每个用户的开销主要由以下三

部分构成。

① 本地计算开销。对于在本地处理的子任务，

依据文献[16]中所述，用户处理计算任务时的开销

与其自身的计算能力以及处理的任务CPU周期总

数的平方成正比。因此，用户的本地计算开销可以

表示为

sp0
i = δz 0

i Xi (Ci )
2 (15)

其中，δ为一个常量，这里取10-27。

② 子任务传输开销。对于卸载到MEC的子任

务，用户需要以恒定的功率传输子任务，直到任务

传输结束，同样因计算结果数据量远小于任务本身

数据量，因此下行传输开销可以忽略不计。

当用户 i选择卸载至地面MEC服务器n时的子

任务传输开销表示为

spn
i = p

z n
i Di

Ri
n

(16)

用户 i选择卸载至卫星MEC服务器m的子任务

传输开销表示为

spm
i = p ( )z m

i Di

Ri
m

+
S i

m

c
(17)

③ 子任务处理等待开销。当卸载至MEC的子

任务传输结束时，用户需要以 pt的待机功率等待

MEC任务处理结束，此时的用户开销即为等待开

销。用户 i的等待开销值表示为

spwait
i =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

pt( )z n
i Xi

C i
n

,   n ∈ N

pt( )z m
i Xi

C i
m

,   m ∈M
(18)

因此，用户 i的总开销 spi为本地计算开销、子

任务传输开销和子任务处理等待开销之和，具体表

示为

spi = sp0
i + ∑

n = 1

N

spn
i + ∑

m = 1

M

spm
i + ∑

wait = 1

M + N

spwait
i    (19)

整个系统的总开销SP为所有用户总开销之和，

具体表示为

SP =∑
i = 1

I

spi (20)

综上所述，对于用户采用的可拆分任务卸载模

式，在上述条件下，由于整个系统的计算资源是共

享的，因此用户任务分配决策之间会相互影响。多

接入边缘计算的优化问题表示为

min ∑
i

I

Ti

s.t. C1: sum (Zi ) = 1, ∀i ∈ I
       C2:t

j
i ≤ T threshold

i , ∀i ∈ I,∀j ∈ { 0 }∪ N ∪M
   

(21)

其中，优化目标为最小化整个网络总服务时延；约

束条件C1保证每个用户无论通过本地处理或MEC

卸载处理其子任务分配决策之和为1，由任务卸载

比例总和式(9)确定；约束条件C2表示所有用户的

每个子任务服务时延均应小于预先设定的最大时延

门限值，从而确保每个用户最终的服务时延满足要

求，由算法奖励式(34)确定。

2　算法设计

2.1　基于多接入边缘计算的DDPG算法模型

DDPG算法作为一种使用深度神经网络的无模型

AC策略算法，可以学习连续动作空间中的策略。在

多智能体的环境下，可以采用集中式训练和分布式执

行方式处理。在集中式训练过程中，每个智能体的

Critic都具备对全局环境信息的访问权限，这样可以

对整个系统状态和所有智能体的策略进行综合评估，

并优化其行为。一旦集中式训练完成，各智能体的

Actor便能在分布式执行阶段独立做出行动决策，不

再需要全局信息，增强了系统的隐私性和可扩展性。

DDPG算法共有 4个深度神经网络，分别是策

略函数网络 μ ( s ; θu )、Q值函数网络Q ( s,a ; θQ )以
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及二者对应的具有相同结构的目标网络，即具有参

数 θu′的策略函数目标网络 μ′和具有参数 θQ′的Q值

函数目标网络Q′。

DDPG的损失函数一般可以表示为

L (θQ ) = Eμ′
é
ë
êêêê( yk - Q (sk,ak ; θQ ) ) 2ù

û
úúúú (22)

其中，yk为目标函数，具体表示为

yk = rk + γQ (sk + 1,μ (sk + 1 ) ; θQ ) (23)

DDPG的策略梯度可以通过链式规则更新，表

示为

∇
θμ

J ≈ Eμ′
é
ë
êêêê∇

θμ
Q (s,a ; θQ ) | s = sk,a = μ ( )sk ; θu

ù
û
úúúú =

Eμ′

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê∇aQ (s,a ; θQ ) |

|
||||

|
|
||||

s = sk,a = μ ( )sk ; θu ∇θμ μ (s ; θμ )
s = sk

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

  (24)
为了能够更充分地探索状态空间，需要平衡探

索和开发之间的权衡，由于DDPG是一种非策略算

法，可以独立于学习过程来处理DDPG的探索，因

此可通过添加行为噪声nk来构造动作空间，进而获

得最终的动作策略。

ak = μ (sk ) + nk (25)

行为噪声nk服从高斯分布。

nk ∼ N ( μe,σ
2
e,k ) (26)

其中，μe表示均值，σ 2
e,k表示方差。

将策略网络作为智能体，在环境中执行完动作

ak后，观察下一个状态 sk + 1和即时回报奖励 rk，同

时将训练经验 ( sk,ak,rk,sk + 1 )存储在回访缓冲区中，

然后智能体选择几个跃迁经验组成小批量，并将其

输入策略函数网络和Q值函数网络。通过这些小批

量跃迁经验，策略函数目标网络 μ′输出行为值

μ′( sk + 1 )到Q值函数目标网络Q′，Q值函数网络Q

可以计算目标值[17]。

为了最小化损失函数，Q值函数网络Q由给定

的优化器更新，然后策略函数网络将小批量动作

a = μ ( sk )给Q值函数网络实现动作a的梯度，参数

可以由其自身的优化器导出。使用这2个梯度，可

以将策略函数[18]网络更新为

∇
θμ

J ≈
1
N∑j

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú∇aQ ( )s,a ; θQ |

|
||||

|
|
||||

s = sk,a = μ ( )sk ; θμ
∇
θμ
μ ( )s ; θμ

s = sk

(27)
最后，DDPG通过一个软更新常数τ来更新策略

函数目标网络和Q值函数目标网络，可以分别表示为

θQ′← θQ + (1 - τ )θQ′

θμ′← θμ + (1 - τ )θμ′ (28)

由于上述网络模型中存在连续的策略取值，因

此本节通过DDPG深度强化学习算法对网络模型进

行训练优化，最终执行训练好的网络模型得出最佳

的任务卸载策略。

图2给出了基于DDPG的多接入边缘计算策略

模型优化示意图。基于图 2，对DDPG算法模型给

出如下详细说明。

1) 状态 s。状态 s用于表征整个系统当前时刻

的具体情况，对于本文的星地融合网络多接入边缘

计算模型中的状态可以表示为[19]

s =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

úC 1
1    C 2

1    ⋯   C I
1

C 1
2    C 2

2    ⋯   C I
2

  ⋮   ⋮   ⋱   ⋮
C 1

K   C 2
K   ⋯   C I

K ( K = M + N ) I

(29)

以每个MEC服务器中每个用户的计算资源分配

矩阵作为状态 s，当用户 i未向地面MEC服务器n卸

载子任务时，其计算资源分配量为0，即C i
n = 0。因

此，该矩阵可以同时表征星地融合网络中卫星链路

和地面基站之间资源调度和任务分配的全局情况。

2) 动作 a。动作 a为所有用户子任务分配策略

的集合。对动作a的定义如式(30)所示。

a = {ProI (M + N + 1)} (30)

其中，ProI (M + N + 1)表示所有用户任务卸载分配集

合，具体表示为

ProI (M + N + 1) = { Z1,Z2,⋯,Zi,⋯,ZI } (31)
其中，Zi表示第 i个用户的卸载策略，其具体卸载

包括本地卸载、地面MEC卸载和卫星MEC卸载，

如式(8)所示。为了能够尽可能地对环境进行探索，

同时也要使算法最后能够稳定地收敛，对动作a添

加一个逐次递减的干扰噪声，干扰噪声服从式(32)

所示的正态分布。其中，噪声的方差σ是一个随迭

代递减的值，递减值为σt。

f ( x ) =
1

2π σ
exp ( )- ( x - μ )2

2σ2
(32)

其中，μ为正态分布的均值，取值为未添加干扰噪

声之前的动作a。对添加干扰之后的动作做归一化

处理，得到最终的动作a，表示为

a =
ì
í
î

Z1

sum ( Z1 )
,

Z2

sum ( Z2 )
,⋯,

ZI

sum ( ZI )
ü
ý
þ

(33)
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3) 奖励 r。奖励收益作为评估动作好坏的指

标，很大程度上影响着模型训练网络的性能。对上

述模型中的奖励定义如式(34)所示。

r = T th -∑
i

I

Ti (34)

其中，Ti表示第 i个用户并行处理中的最大服务时

延，见式(14)，Tth表示模型训练设定的时延阈值。

从式(34)中可以看出，当总时延低于阈值时，奖励

收益为正奖励，且总时延越低，奖励越大；当总时

延高于阈值时，奖励收益为负奖励，且总时延越

高，惩罚越大，以达到最小化总服务时延的目标。

综上所述，通过DDPG算法，模型会不断训练

学习，在不同的环境状态下，采取各种动作与环境

作用获得不同的奖励，最终朝最大的奖励，即最小

系统总服务时延的方向收敛。

2.2　多接入边缘计算资源分配管理

本节对整个模型中的多接入边缘计算资源分配

管理流程展开说明。

1) 用户生成计算任务。任务中包含该任务的

总数据量Di及处理整个任务所需的计算资源量Xi。

2) 用户子任务切分。用户初始化选择子任务

卸载位置及相应的子任务卸载比例。对密集人群用

户来说，子任务卸载位置可以选择地面MEC和卫

星MEC，且地面MEC整体时延比较小。而稀疏人

群用户只能选择卫星MEC，且整体时延要高于密

集人群用户。每个用户的子任务卸载比例在满足总

比例之和为1的前提下，由系统控制平台计算每个

子任务的卸载服务时延，所有子任务时延均需要小

于预设的时延门限值。

3) 服务时延计算。依据 2)中的子任务卸载比

例，分别代入式(10)、式(11)和式(13)中计算本地

处理、地面 MEC 卸载和卫星 MEC 卸载中所有子

任务的服务时延，因为任务采取并行处理方式，

通过式(14)计算所有子任务服务时延中最大的值

作为用户的最终服务时延，并更新计算每个MEC

服务器中用户的子任务卸载情况及计算资源的分

配情况。

4) DDPG深度神经网络构建。以3)中的用户子

任务卸载情况和MEC服务器计算资源的分配情况

作为深度神经网络的状态输入，计算出2)中用户需

)5<,

-?

a
D=5

>A-D<sʹ

C13

2@)/*

D;@+AMD

/2

?B>D

0<DB

?BA/0/
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图2　基于DDPG的多接入边缘计算策略模型优化示意
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要的子任务卸载决策比例作为动作输出，将动作输

入系统环境中作用，并计算出该动作决策下的系统

总服务时延，代入式(34)得到动作的奖励回报值，

同时计算出下一步状态。将每一对状态、动作、奖

励回报和下一步状态输入深度神经网络经验池中用

来训练网络。

5) 集中式训练。取深度神经网络经验池中的

小批量数据训练网络，当系统总服务时延稳定在最

低点附近或者算法总奖励回报值不再上升时，整个

网络的性能将不会再继续优化提升，此时算法收

敛，保存网络参数。基于DDPG的可拆分任务卸载

算法网络训练伪代码如算法1所示。

算法1 STO-DDPG算法之集中式训练

初始化网络系统的属性参数：计算资源、分配

策略等。随机初始化Critic网络Q (s,a,θQ )和Actor

网络 μ (s,θu )以及 Critic 网络和 Actor 网络的参数。

初始化目标网络Qʹ和 μʹ。初始化回放经验池 Buf‐

fer，设定软更新学习率 τ和折扣因子 γ

① for each episode do

②      初始化随机噪声

③      初始化起始状态 s0

④      for each step do

⑤            选择行动值并添加随机噪声并进行归

一化处理得到动作a

⑥            依据策略网络卸载子任务，并分配计

算资源，得到回报奖励 r及下一步状

态 sʹ

⑦            存储(s,a,r,sʹ)到经验池Buffer中，从经

验池中抽出一个 batch 的数据进行

训练

⑧           依据目标网络计算

       y = r + γQ′( s′,μ′( s′,θμ′ ) ; θQ′ )

⑨           以最小化Loss值更新Critic网络

            Loss =
∑
k = 1

K

( yk - Q ( sk,ak,θ
Q ) )2

N
⑩            以采样策略梯度更新策略

􀃊􀁉􀁓            更新目标网络 θQ′← τθQ + (1 - τ )θQ′

和θμ′← τθμ + (1 - τ )θμ′

􀃊􀁉􀁔      end for

􀃊􀁉􀁕 end for

􀃊􀁉􀁖 算法收敛

6) 分布式执行。执行 5)中训练好的网络模型，

由于该系统模型是高度动态的，因此采用一边执

行一边训练的方式，即不断调整网络参数，得出

最优的子任务分配策略，网络执行伪代码如算法2

所示。

算法2 STO-DDPG算法之分布式执行

初始化网络系统的属性参数：计算资源、分配

策略等。初始化回放经验池Buffer，设定软更新学

习率 τ和折扣因子 γ

① 用网络模型

② for each episode do

③      初始化起始状态 s0

④      for each step

⑤          依据策略网络卸载子任务并分配计算

资源，得到回报奖励 r及下一步状态 sʹ

⑥          存储(s,a,r,sʹ)到经验池Buffer中，从经

验池中抽出一个batch的数据进行训练

⑦          依据目标网络计算

    y = r + γQ′( s′,μ′( s′,θμ′ ) ; θQ′ )
⑧          以最小化Loss值更新Critic网络

        Loss =
∑
k = 1

K

( yk - Q ( sk,ak,θ
Q ) )2

N
⑨          以采样策略梯度更新策略

⑩          更新目标网络θQ′和θμ′

􀃊􀁉􀁓      end for

􀃊􀁉􀁔 end for

􀃊􀁉􀁕 输出最终子任务分配策略

π (s) = arg max
a ∈ A

Q (s,a,θQ )
3　仿真分析

为验证本文算法的有效性，将其与传统全部卸

载、DQL-based（deep Q learning-based）算法[20]和

SAC（soft actor-critor）算法[21]进行仿真对比。考

虑2个环境场景下的地面用户：密集区域用户和稀

疏区域用户，且2个区域的用户之间相互独立、互

不干扰。仿真中所有地面基站均可覆盖所有密集区

域用户，所有卫星均可覆盖所有用户。地面基站初

始时均匀地分布在环境中，且位置固定不变。地面

用户初始时随机散落在环境中，考虑用户为动态的

情况，每个迭代间隙随机运动。用户携带的计算任

务数据量大小为一个区间内的随机值，完成该任务

所需的 CPU 周期总数也在一个区间内随机取样。
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用户设定卸载任务的数据传输功率p以及等待MEC

完成任务的待机功率pt。具体的环境参数设计参考

了文献[21-22]，如表1所示。

通过用户平均服务时延、因卸载而受益的地面

用户数量以及地面用户任务卸载总开销等角度来评

判本文算法的有效性，并选取以下几种卸载方案进

行对比。

1) Full-Local。Full-Local表示每个用户的计算

任务完全由用户本地计算资源计算处理，不再进行

任务卸载工作，将其作为基准方案，用于评估星地

融合网络中的任务卸载是否能够显著提升用户

性能。

2) DQL-based。文献[18]中的深度Q学习（DQL）

算法适用于离散任务卸载场景，特别是可分解任务

的卸载优化。DQL-based算法具有较强的适应性，

能够在星地融合网络中高效地处理任务卸载决策，

特别适用于离散空间下的任务卸载和资源分配问题。

3) SAC。SAC 算法能够处理连续资源分配问

题，尤其适用于动态、连续的任务卸载场景。星地

融合网络中的动态环境和多样化服务需求要求高效

的连续任务卸载策略。SAC算法通过最大化期望回

报和熵平衡，实现了在动态星地融合网络场景中的

有效资源调度，具体的参数设置参考文献[19]。

STO-DDPG算法的相关参数如表2所示。

1)  算法收敛性

在算法收敛性方面，图 3 分析了 STO-DDPG

算法累计总奖励回报值收敛情况，图 4 分析了

STO-DDPG 算法系统总服务时延收敛情况，用户

数量为 50个。从图 3中可以看出，累计总奖励回

报值随着训练周期的增加不断上升，并在200个周

期之后趋于稳定。从图 3 中也可以看出，STO-

DDPG 算法较 SAC 和 DQL-based 算法收敛较快，

且最终收敛奖励最大。从图 4 还可以看出，在大

约 200 个周期之后，系统总服务时延稳定在最小

值附近。在前 100 个周期内累计总奖励回报值和

总服务时延的波动较大，这是因为在训练初期模

型还不稳定，此时的干扰噪声对模型的训练影响

较大。为了避免局部最优，此时算法更多地趋向

于对环境的探索，随着学习不断进行，算法也会

不断朝着探索最大的奖励回报值方向收敛。因此，

综合图 3和图 4可以看出，STO-DDPG算法有更好

的收敛性和稳定性。 
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图3　STO-DDPG算法累计总奖励回报值收敛情况

  表1　 可拆分任务卸载环境参数设计

参数

地面基站数量N

LEO卫星数量M

LEO卫星轨道高度Sm/km

计算任务的数据大小Di/KB

完成Di所需的CPU周期总数Xi/MHz

工作频率 f/GHz

传输功率p/mW

待机功率pt/mW

MEC的计算能力
Cm

Cn
/GHz

UE计算能力Ci/GHz

地面信道带宽Bn/MHz

卫星信道带宽Bm/MHz

信道中的高斯白噪声/dBm

路径损耗ai

取值

5

3

1 000

[800,1 200]

[1 800,2 200]

1.2

250

50

20

2

2

5

−100

[2,4]

  表2　 STO-DDPG算法相关参数

参数

折扣因子 γ

软更新学习率 τ

经验池Buffer容量

batch大小

随机噪声方差σ

方差递减值σt

取值

0.99

0.005

10 000

100

1

0.999 9
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2)  不同用户数量下用户平均服务时延

图5对比了几种卸载算法在用户数量不断增加时

用户平均服务时延的变化情况。因为Full-Local算法

的用户平均服务时延与用户数量无关，仅与每个用

户自身的任务量大小和本地计算能力相关，因此将

Full-Local算法的用户平均服务时延作为基准线。随

着用户数量的增加，用户平均服务时延均呈现上升

趋势。在用户数量较少时，STO-DDPG、DQL-based

以及SAC算法的用户平均服务时延差异不大，这是

因为在用户数量较少时，计算资源还较为充足，用

户产生的计算任务可以得到及时且高效地处理。在

用户数量增加至50个之后，STO-DDPG算法与其他

2种算法的用户平均服务时延差距明显。

具体来说，在用户数量为 70时，与SAC算法

相比，STO-DDPG算法时延降低约7.05%；与DQL-

based 算法相比， STO-DDPG 算法时延降低约

12.6%。这是因为STO-DDPG算法可以感知全局环

境状态，通过分析其他智能体的潜在策略来优化每

个智能体的行动策略，因此 STO-DDPG算法能更

好适应较复杂的环境。

同时应该注意到，当用户数量增加到 90个之

后，3 种算法的用户平均服务时延都要高于 Full-

Local算法，这主要是因为卫星网络的加入，星地

之间的长传输时延是无法避免的，随着用户数量增

加，不仅稀疏区域用户选择卫星MEC卸载任务，

越来越多的密集区域用户也会因为计算资源的不足

选择卫星MEC服务器，因此系统总服务时延会显

著增加。显然，卫星网络在分担地面压力的同时能

以更长的时延换取更大面积的覆盖能力。

3)  不同MEC服务器计算能力下用户平均服务

时延

图 6展示了上述几种卸载算法在不同MEC服

务器计算资源时的用户平均服务时延变化情况，

此时用户数量设置为 50 个。通过对比可以看出，

除了 Full-Local 算法的用户平均服务时延不受

MEC计算资源的影响之外，其他 3种算法的用户

平均服务时延均随着MEC计算资源的增强而不断

下降。

在MEC计算资源较少时，3种算法的用户平

均服务时延都高于 Full-Local 算法，这是因为

MEC计算资源过少，不仅无法及时处理用户产生

的计算任务，同时还增加了传输时延。随着MEC

计算资源增加，用户平均服务时延也在不断降低。

在 MEC 计算资源为 30 GHz 时，STO-DDPG 算法
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图6　MEC计算资源与用户平均服务时延的关系
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图4　STO-DDPG算法系统总服务时延收敛情况
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相较于 SAC 算法，用户平均服务时延降低 7.4%，

相较于 DQL-based 算法，用户平均服务时延降低

29.6%。这是因为当MEC计算资源充足时，STO-

DDPG 算法可以感知全局信息优化卸载策略，同

时可以将任务拆分卸载到卫星MEC进行处理，充

分利用了增加的MEC计算资源，有效地提高了计

算效率。从图 6中也可以看出，随着MEC计算资

源的增加，STO-DDPG算法对比SAC算法和DQL-

based算法的优势更明显。

4)  不同用户数量下受益的用户数量

图7对比了不同算法随着用户数量增加，受益

用户数量的变化情况。在这里，对“受益用户”的

定义是通过执行任务卸载之后，总服务时延小于完

全本地处理时延的用户。

图 5与图 6中的用户平均服务时延是相对于整

个系统的指标，而受益用户数量则表示的是每个用

户个体的收益情况，是个体的指标。结果表明，

SAC算法在用户数量大于 70个之后受益用户数量

就会显著减少。DQL-based算法在用户数量60个之

后也会快速地降低。而 STO-DDPG算法的受益用

户数量指标虽然在用户数量达到临界值之后也会下

降，不过该算法的受益用户数量会明显高于其他

2种算法。这是因为随着用户数量的增加，用户生

成的计算任务也会增多，STO-DDPG算法能感知全

局信息并通过任务拆分，能够更有效地利用MEC

计算资源。这种策略使得 STO-DDPG算法在处理

大量用户和计算任务时，能够保持较高的受益用户

数量，从而表现出其优越的性能。

5)  不同用户数量下用户总开销

图8是随着用户数量增加，系统用户总开销的

变化情况。从图 8中可以看出，3种算法在用户数

量增加时，整个系统的用户总开销也随之增加，并

且在每组用户数量下，STO-DDPG算法用户总开销

均小于 SAC 算法和 DQL-based 算法。由式(19)可

知，用户总开销由本地计算开销、子任务传输开销

和子任务处理等待开销3个部分组成。STO-DDPG

算法通过将复杂大型的计算任务拆分为多个子任务

并卸载到本地或卫星MEC并行处理，同时利用全

局信息优化卸载策略，减少了子任务传输和子任务

处理等待的开销，有效降低了用户总开销成本。

综合上述图3~图8的仿真结果可以看出，本文

算法 STO-DDPG 通过与多种任务卸载算法对比，

不仅表现出很好的收敛性和稳定性，且在针对整个

系统的用户平均服务时延及每个用户的个体受益情

况中，均优于其他几种算法。同样在用户总开销方

面，STO-DDPG算法表现得更好，通过优化任务分

配和资源利用，STO-DDPG算法不仅提高了计算任

务的处理效率，还优化了资源消耗，在提升服务质

量的同时减轻了网络负担。

4　结束语

针对星地融合网络中的任务卸载时延长的问

题，本文提出了一种基于深度确定性策略梯度的星

地融合网络可拆分任务卸载算法 STO-DDPG。首

先，针对星地融合网络中地面网络密集和地面网络

稀疏两类用户，建立了星地融合网络多接入边缘计

算结构模型，并给出了基于不同任务卸载节点的服
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图7　用户数量与受益用户数量的关系
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务时延计算表达式。然后，将系统所有用户的总服

务时延最小值定义为优化目标函数，基于DDPG算

法设计了用户策略网络作为智能体，集合所有用户

子任务分配策略为动作，计算资源分配矩阵为状

态，并设计奖励函数以优化训练DDPG网络参数。

通过与环境的持续交互，最终实现了优化问题的最

优解。最后，设计了多组仿真对比实验，不仅分析

了 STO-DDPG算法的收敛性能，还从收敛性、稳

定性以及能效性多个角度对比了其与Full-Local算

法、SAC算法及基于DQL的DQL-based算法的性

能差异。仿真结果表明，STO-DDPG算法在各项性

能指标上均表现优越，验证了其有效性。
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