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摘   要：为满足远郊和灾区物联网(IoT)设备的时延与能耗需求，该文构建了由IoT终端、低地球轨道(LEO)卫星

和云计算中心组成的新型动态卫星物联网模型。在时延、能耗等实际约束条件下，将系统时延与能耗加权和视为

系统开销，构造了最小化系统开销的任务卸载、功率和计算资源联合分配问题。针对动态任务到达场景，提出一

种模型辅助的自适应深度强化学习(MADRL)算法，实现任务卸载决策、通信资源和计算资源的联合配置。该算

法将问题分为两部分解决，第1部分通过模型辅助、二分搜索算法和梯度下降法优化了通信资源与计算资源；第2

部分通过自适应深度强化学习算法训练出Q网络以适应随机任务的到达，进行卸载决策优化。该算法实现了有效

的资源分配和可靠及时的任务卸载决策，且在降低系统开销方面表现出优异的效果。仿真结果表明，引入卫星的

移动性，使得系统开销降低了41%。引入星间协作技术，使系统开销降低了22.1%。此外，该文所提算法收敛性

能好。与基准算法相比，该算法的系统开销降低了3%，在不同环境下的性能表现都是最优。
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1    引言

随着经济社会数字化转型和智能升级步伐加快，

物联网已经成为新型基础设施的重要组成部分[1]，

在智能家居、智慧城市、智慧交通、医疗健康等诸

多领域发挥着重要的作用[2]。现有的广域物联网网

络主要建立在第5代移动通信(5th Generation mo-
bile communication technology, 5G)地面网络的基

础上[2]。虽然地面网络已经随着科技的不断发展而

逐渐完善，但是受到环境和经济限制，仍然存在许

多挑战[3,4]。地面网络基站部署面临挑战，尤其是

在远郊地区，难以实现经济效益且易受自然灾害影响。

与此相比，卫星网络因其无缝覆盖、灵活性和可靠

性，正迅速成为重要通信基础设施，推动全球互联

互通的发展。卫星网络可作为地面网络的补充，为

远郊或灾区的物联网设备提供服务，形成卫星辅助

物联网(Satellite-assisted Internet of Things,
SIoT)。SIoT被视为一种极具潜力的网络，可为全

球IoT设备提供无处不在和可靠的连接[5,6]。

SIoT网络下的任务卸载与资源分配问题成为

了一个新的研究热点。由于IoT设备通常功率有限，

可用于通信、计算和缓存的可用资源很少，因此，

IoT设备产生的传感数据通常需要转发到云或边缘

计算节点 [7]进行进一步处理。移动边缘计算(Mo-
bile Edge Computing, MEC)将计算能力赋予网络

的边缘，通过内容缓存和在IoT设备附近部署边缘

计算服务器，可以有效降低处理时延。随着星载处

理技术的发展，带有星载处理单元的卫星也可以看

作是一个边缘计算节点，为地面用户提供计算服务[8]。

与卫星节点相比，云平台具备更强的计算能力和能

量供应，但通常距离物联网设备较远，导致较高的

通信时延。随着5G技术发展，物联网设备激增，

产生大量数据交互和处理需求。通过设计云-边-端
协同的分布式计算架构，可以挖掘分布式算力资

源，提升任务响应速度、减轻网络负担，并支持高

效的资源分配。

近年来，支持MEC的SIoT得到了广泛的关注。

文献[9]研究了多轨道卫星网络中的动态卸载问题，

采用基于Stackelberg博弈的方法求解了最优卸载决

策。文献[10]设计了多卫星辅助网络中用户关联与

计算卸载决策的联合优化问题，优化目标为最小化

任务计算能耗。文献[11]提出了空天地一体化网络

(Space-Air-Ground Integrated Network, SAGIN)
中的计算卸载和缓存问题以减少任务完成时延。文

献 [ 12 ]研究了节能SAGIN下的计算卸载问题，

IoT设备可以根据自身通信条件和计算能力选择最

合适的LEO卫星或无人机进行任务卸载。文献[13]
提出了一种联合优化通信和计算资源分配和计算卸

载决策的随机计算卸载问题，以最小化地面用户和

低地球轨道(Low Earth Orbit, LEO)卫星的长期平
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均总功率成本。文献[14]提出了一种基于学习的天

空地一体化网络任务卸载方法，但忽略了卫星处理

任务的能力。这些研究主要集中在边缘计算或云计

算单独应用的情况下。然而，随着设备激增和应用

多样化，单一依赖卫星边缘或云计算难以满足需求。

因此，本文提出基于终端-边缘(LEO卫星)-云的SIoT
网络，以满足用户的多样化需求。

文献[15]研究了卫星辅助MEC系统中的任务划

分和资源分配问题，旨在最大限度地减少工业IoT

设备的任务完成时延。文献[16]提出了一种混合云

和边缘计算的LEO卫星网络，可以为用户提供异构

计算资源。文献[17]提出了一种基于软件定义网络

和网络功能虚拟化的SAGIN-车联网(Internet of

Vehicles, IoV)边缘云架构，优化业务时延、系统能

耗、资源利用率和业务安全性。由于卫星边缘计算

的计算卸载问题复杂，许多研究未考虑星间协同计算。

然而，LEO卫星的计算资源受体积和重量限制，仅

依靠单颗LEO卫星辅助所有用户计算任务有时无法

满足所有用户对服务性能的期望[18]。因此，本文考

虑了多卫星协同计算对于提高服务质量和资源利用

率至关重要。已有研究通过光通信或可见光通信系

统实现星间链路(Inter-Satellite Link, ISL)，实现

快速、可靠、高效的卫星网络[19]。通过星间协作

(Inter-Satellite Collaboration, ISC)利用ISL，既能

扩大系统容量和覆盖范围，满足更多用户需求，又

能减少单卫星资源消耗，提升卫星网络的整体生存

能力。

文献[20]提出了一种由终端-卫星-云组成的3层

边缘计算架构，通过ISC实现星上负载均衡，对卸

载决策、通信和计算资源分配变量进行了联合优化。

文献[21]研究了协同卫星边缘计算中计算卸载与资

源分配的联合优化问题，提出了一种分层动态资源

分配算法来解决该问题。上述研究大多基于静态场

景，假设卫星网络拓扑和用户关联固定。然而，

SIoT网络中的卫星高速运动，地面用户需频繁切

换卫星，这对任务调度和资源分配提出更高要求。

系统需实时调整卸载策略和资源分配参数，以适应

卫星轨迹和可用性。因此，在LEO卫星高速运动和

资源受限的情况下，如何确定任务的卸载策略是一

个挑战性问题。

为了补充相关工作，本文研究基于终端-边缘-
云的动态SIoT网络，利用ISC技术提升边缘性能，

并通过将任务卸载到最合适的节点实现负载均衡，

综合考虑时延与能耗需求，将卸载决策、通信和计

算资源联合分配问题建模为混合整数非线性规划

(Mixed Integer Non-Linear Programming,

MINLP)问题。结合传统优化与深度强化学习，提

出模型辅助的自适应深度强化学习(Model-assisted
Adaptive Deep Reinforcement Learning, MADRL)
算法，优化任务卸载、CPU频率及传输功率，最

终实现系统开销最小化。本文的主要贡献总结如下：

(1) 构建了基于终端-边缘-云的动态SIoT网络模

型，以服务远郊与灾区的IoT设备。针对卫星边缘资

源受限的问题，利用ISC技术来提高边缘的性能。

同时，为了有效应对卫星高速移动性带来的挑战，

通过对卫星移动性的建模，以及对卫星服务范围和

调度周期的合理界定，动态确定用户的接入卫星。

(2) 构造了满足通信资源与计算资源约束下，

系统开销最小化问题。通过设计高效的资源分配与

任务卸载算法，确保任务在最合适的节点上顺利完

成卸载与执行。

(3) 大量的仿真表明，本文所提出的算法具有

良好的收敛性能。卫星移动性的引入使得系统开销

降低了41%。ISC的引入使系统开销降低了22.1%。

与(Deep Q Learning, DQN)等基准算法相比，

MADRL可进一步降低系统开销3%。 

2    系统模型和问题描述

本节首先构建了LEO卫星移动性模型和带ISC
的卫星辅助物联网(Satellite-assited Internet of
Things, SIoT)网络模型，描述了本地计算、边缘计

算、云计算3种模式下的端到端时延与系统能耗。

最后，提出了系统开销最小化的任务卸载与资源分

配联合优化问题。表1列出了基本符号及其含义。 

 

表 1  基本符号及其含义

符号 含义

M 设备集合

D 灾区设备集合

R 远郊设备集合

S LEO卫星集合

dnm 时隙n设备m生成任务的大小

cnm 时隙n设备m的工作负载

wn
m 时隙n设备m处理任务所需CPU周期数

Tn,max
m 时隙n设备m处理任务的最大容忍时延

xn
m 时隙n设备m的任务卸载决策

fn
m 时隙n设备m的CPU工作频率

pnm 时隙n设备m的传输功率

tnm 时隙n设备m的系统时延

enm 时隙n设备m的系统能耗

cnm 时隙n设备m的系统开销
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2.1  LEO卫星移动性模型

Vs αm,s[n]

γm,s[n]

m

0◦ < αm,s < 180◦

m

LEO卫星s与设备m之间的几何关系如图1所示。

考虑到LEO卫星的移动性[22]，假设LEO卫星在离地

面高度H的轨道上以 匀速飞行， 为卫星

s在时隙n时与水平正方向的夹角， 为卫星

s在时隙n时到卫星用户 的剩余覆盖弧长对应的几

何夹角，R为地球半径，H为LEO卫星的高度。忽

略其他因素的影响，当 时，LEO
卫星可以与设备 建立通信链路。

0◦ < αm,s < 90◦ γm,s[n]据几何关系，当 时， 表示为

γm,s[n] = arccos
(

R

R+H

)
− arccos

(
R cosαm,s[n]

R+H

)
+ αm,s[n] (1)

90◦ < αm,s < 180◦ γm,s[n]当 时， 表示为

γm,s[n] = arccos
(

R

R+H
− cosαm,s[n]

)
+ arccos

(
R

R+H

)
− π− αm,s[n] (2)

卫星s在时隙n与设备m的距离表示为式(3)

Dm,s[n] =



{
R+H sin

(
arccos

R

R+H
− γm,s[n]

)}/
cosαm,s[n], 0

◦ < αm,s[n] < 90◦

H, αm,s[n] < 90◦{
R+H sin

(
γm,s[n]− arccos

R

R+H

)}/
cosαm,s[n], 90

◦ < αm,s[n] < 180◦

(3)

 

2.2  网络模型

M S

Rd D

本文考虑动态场景，SIoT网络模型随时间变化。

系统中包含 个IoT设备， 个LEO卫星和1个云计

算中心。其中 个设备在远郊， 个设备在灾区。

假设远郊、灾区和云中心在地面上从左到右依次分

布。灾区因突发事件导致人口密集和通信需求紧

急，系统需快速响应大量任务请求。为此，接入卫

星与周围四颗卫星建立ISL，同一轨道上相邻卫星

以及相邻轨道上的卫星通过ISL相连[23]，形成边缘

云，提升通信能力并确保快速响应。而远郊地区人

口稀疏，通信需求和任务生成频率较低，系统可专

注于长期稳定性和资源利用率，单颗接入卫星即可

满足需求，降低系统复杂性并提高资源效率。

为不失一般性，本文将卫星的服务范围设定为

一个圆形区域。虽然LEO卫星的高速移动会导致覆

盖的地理区域不断变化，但是固定且相对较大的服

务范围为任务卸载和切换提供了缓冲时间，使算法

能够在动态变化中平稳地进行卸载和资源分配，确

保优化逻辑稳定。

S = {S1, S2, S3, S4, S5}
{S1, S2} S1

S1 S2, S3, S4, S5

S2

S2 S1, S3, S4, S5

S2 S1

S2

LEO卫星表示为集合 ，

其中 为接入卫星。将卫星 的服务范围刚

覆盖到云计算中心的时刻视为时刻0，此时，灾区

的接入卫星为 ，协作卫星为 ，远郊

的接入卫星为 。随着时间的推移，灾区的接入卫

星切换为 ，协作卫星为 ，远郊的接

入卫星仍为 。直到卫星 的服务范围脱离云计

算中心，将卫星 的服务范围刚好覆盖到云计算中

心的时刻视为下一个周期的时刻0，将这个过程视

为一个调度周期，重点研究一个周期内任务卸载与

资源分配问题。

τ

knm = {dnm, cnm, Tn,max
m }

knm dnm Tn,max
m

cnm

wn
m = dnm × cnm xn

m knm

设一个时隙的长度为 ，一个周期分为N个时

隙，假设在一个时隙内信道状态不变。将设备m在

时隙n的任务建模为 ，表示任

务 包含 bit数据，需要在时间 内完成，

其工作负载为  kcycle/bit，处理任务需要的CPU
周期数为 ，用 表示任务 的卸载

决策。

对于卫星通信，信道衰落与地面通信完全不同。

这里，本文考虑一个更贴近真实场景的卫星信道模

型，包括自由空间损耗(Free-Space Loss, FSL)、
雨和云衰减。FSL表示为

ϕfs =

(
4πdF
λ

)2

=

(
4πdFfC

c

)2

(4)

dF λ fC其中， (km)为通信距离， 为波长， (GHz)为
载波频率，c为光速。当载波频率在10 GHz以上

时，降雨是卫星通信信号衰减的主要原因之一。降

雨衰减由式(5)给出

ϕrain = aRb
0.01deff (5)

Rb
0.01 deff其中， 为每年超过0.01%的降雨率， 为有

 

 
图 1 LEO卫星s与设备m之间的几何关系
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a b效路径， 和 为雨滴大小分布、温度和频率相关的

回归系数。云的衰减由式(6)给出

ϕcloud=
Lkc
sin θ

=
L

sin θ
0.819fC

ε′′

/[
1 +

(
2 + ε′

ε′′

)2
]

(6)

kc

ε′ ε′′
其中，L为云中液态水总柱状含量， 为云层的特

定衰减系数， 和 分别为水介电常数的实部和虚

部。因此，卫星通信过程中的总信道衰落可表示为

h = ϕfsϕrainϕcloud (7)
 

2.2.1  本地计算模型

fn
m设备m在时隙n的CPU工作频率为 ，设备

m在时隙n的任务处理时延表示为

tn,lm =
wn

m

fn
m

(8)

设备m在时隙n的任务处理能耗表示为

en,lm = εwn
m(fn

m)2 (9)

设备m在时隙n的开销表示为式(10)

cn,lm = λlt
n,l
m + (1− λl)e

n,l
m (10)

λl其中， 为本地计算模式下的时延敏感系数。 

2.2.2  边缘计算模型

通过对卫星运动过程的研究，可以将1个周期

t = tmid t < tmid

S1

S2 t > tmid

S1

S2 S1 S2

fn
1 fn

2 pn1 pn2

分为两个阶段，设中间时刻 ，当

时，灾区与云计算中心在卫星 的服务范围内，远

郊在卫星 的服务范围内。当 时，云计算

中心在卫星 的服务范围内，灾区与远郊在卫星

的服务范围内。设卫星 ,  在时隙n的CPU工
作频率为 ,  ，传输功率为 ,  。信号传输速

率由香农公式计算得出。假设物联网设备具有足够

数量的正交信道，可以忽略多个设备之间的信道分

配。这一假设是基于多频时分多址[24]技术的应用，

该技术可以根据当前需求和交通状况对这些正交信

道进行动态分配。

cm,1 S1

cm,2 S2

cs

Dm,1 S1

Dm,2 S2 DS

t < tmid

S1 t > tmid

S2

设备m在时隙n的时延表示为式(11)，其中，

表示设备m将任务卸载到卫星 的信号传输

速率， 表示设备m将任务卸载到卫星 的信

号传输速率， 表示接入卫星与协作卫星之间的信

号传输速率， 表示设备m与卫星 之间的距

离， 表示设备m与卫星 之间的距离， 表

示接入卫星与协作卫星之间的距离。 时，

灾区用户使用边缘计算时将任务卸载给接入卫星

， 时，灾区用户将任务卸载给接入卫星

。总时延包括传输时延[25]、任务处理时延和传播

时延[26]。

tn,em =



dnm
cm,1

+
wn

m

fn
1

+
Dm,1

c
, t < tmid(No ISL),m ∈ D

dnm
cm,2

+
wn

m

fn
2

+
Dm,2

c
, t > tmid(No ISL),m ∈ D

dnm
cm,1

+
wn

m

fn
1

+
Dm,1

c
+

dnm
cs

+
DS

c
, t < tmid(ISL),m ∈ D

dnm
cm,2

+
wn

m

fn
2

+
Dm,2

c
+

dnm
cs

+
DS

c
, t > tmid(ISL),m ∈ D

dnm
cm,2

+
wn

m

fn
2

+
Dm,2

c
, m ∈ R

(11)

en,em =



pnm
dnm
cm,1

+ εwn
m(fn

1 )
2, t < tmid(No ISL),m ∈ D

pnm
dnm
cm,2

+ εwn
m(fn

2 )
2, t > tmid(No ISL),m ∈ D

pnm
dnm
cm,1

+ pn,
dnm
cs

+ εwn
m(fn

1 )
2, t < tmid(ISL),m ∈ D

pnm
dnm
cm,2

+ pn,
dnm
cs

+ εwn
m(fn

2 )
2, t > tmid(ISL),m ∈ D

pnm
dnm
cm,2

+ εwn
m(fn

2 )
2, m ∈ R

(12)

pnm

设备m在时隙n的能耗表示为式(12)，其中，

表示设备m在时隙n的传输功率。

边缘计算模式下设备m在时隙n的开销为

cn,em = λet
n,e
m + (1− λe)e

n,e
m (13)

λe其中， 为边缘计算模式下的时延敏感系数。

式(11)与式(12)中，判断是否需要ISL的规则

是：任务卸载到接入卫星时，无需通过ISL进行任

务传输。任务卸载到协作卫星时，则需要通过

ISL将任务从接入卫星传输至协作卫星。 
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2.2.3  云计算模型

fc

Nc

cm,1 S1

cm,2

S2 c2,1 S2

设云计算中心单核CPU工作频率为 ，核心

数为 。设备m在时隙n的时延表示为式(14)，其

中 表示设备m将任务卸载到卫星 的信号

传输速率， 表示设备m将任务卸载到卫星

的信号传输速率， 表示卫星 将任务卸载

S1 c1,c S1

Dm,1

S1 Dm,2

S2 D2,1 S1

S2 D1,c S1

到卫星 的信号传输速率， 表示卫星 将任

务卸载到云计算中心c的信号传输速率， 表

示设备m与卫星 之间的距离， 表示设备

m与卫星 之间的距离， 表示卫星 与卫星

之间的距离， 表示卫星 与云计算中心之

间的距离。

tn,cm =



dnm
cm,1

+
dnm
c1,c

+
wn

m

fc ×Nc
+

(Dm+1 +D1,c)

c
, t < tmid,m ∈ D, n ∈ N

dnm
cm,2

+
dnm
c2,c

+
dnm
c1,c

+
wn

m

fc ×Nc
+

(Dm+2 +D2,1 +D1,c)

c
, t > tmid,m ∈ D, n ∈ N

dnm
cm,2

+
dnm
c2,c

+
dnm
c1,c

+
wn

m

fc ×Nc
+

(Dm+2 +D2,1 +D1,c)

c
,m ∈ R, n ∈ N

(14)

由于云的能量供应充足[27]，本文参考文献[28]
中的问题表述，忽略了此时的计算能耗。设备m在

时隙n的能耗表示为式(15)。

en,cm =



pnm
dnm
cm,1

+ pn1
dnm
c1,c

, t < tmid,m ∈ D

pnm
dnm
cm,2

+ p2
dnm
c2,1

+ pn1
dnm
c1,c

, t > tmid,m ∈ D

pnm
dnm
cm,2

+ pn2
dnm
c2,1

+ pn1
dnm
c1,c

,m ∈ R

(15)

云计算模式下设备m在时隙n的总开销为

cn,cm = λct
n,c
m + (1− λc)e

n,c
m (16)

λc其中， 为云计算模式下的时延敏感系数。 

2.3  问题描述

tnm enm

根据动态SIoT网络中不同的任务处理方式，

设备m在时隙n不同处理方式下生成的任务的端到

端时延 和能耗 分别为

tnm =


tn,lm , xn

m = 0

tn,em , xn
m = 1, 2, 3, 4, 5

tn,cm , xn
m = 6

(17)

enm =


en,lm , xn

m = 0

en,em , xn
m = 1, 2, 3, 4, 5

en,cm , xn
m = 6

(18)

xn
m xn

m

xn
m S1

xn
m

S2, S3, S4, S5 xn
m

S1, S2, S3, S4, S5

表示任务处理方式，当 等于0时，任务在本

地处理，当 等于1时，任务卸载到接入卫星 中

处理，当 等于2,3,4,5时，任务卸载到协作卫星

中处理，当 等于6时，任务卸载到

云计算中心处理。卸载到边缘的任务循环分配给

 5颗卫星。简单分析显示，本地处

理能耗低但计算能力有限，可能无法满足时延要

求；边缘处理减少计算时延但增加卫星能耗；云中

心处理降低计算时延但传播时延增加。因此，不同

处理方式下的任务卸载决策与资源分配对时延和能

耗有显著影响。本文研究动态网络场景中，在时延

与能耗约束下，最小化系统开销的优化问题。优化

目标是最小化一个周期内系统开销，优化变量包括

任务卸载决策、IoT设备与LEO卫星的传输功率及

CPU工作频率。式(19)给出了该优化问题的数学模

型。针对时延敏感系数λ，本地节点因设备电池寿

命，对能耗更敏感，系数应较低；边缘节点因卫星

计算能力有限，对时延和能耗均敏感；云节点计算

能力强，但传播时延高，对时延更敏感，因此系数

应设置较高。

P1 : min
{xn

m,pm,ps,fm,fs}

N∑
n=1

M∑
m=1

λtnm + (1− λ)enm

s.t. C1 : xn
m ∈ {0, 1, ..., 6}

C2 : tnm ≤ Tn,max
m ,∀m ∈ M,∀n ∈ N

C3 : enm ≤ Emax
m ,∀m ∈ M,∀n ∈ N

C4 : ens ≤ Emax
s ,∀s ∈ S,∀n ∈ N

C5 : 0 < fn
m ≤ Fmax

m ,∀m ∈ M,∀n ∈ N

C6 : 0 < pnm ≤ Pmax
m ,∀m ∈ M,∀n ∈ N

C7 : 0 < fn
s ≤ Fmax

s ,∀s ∈ S,∀n ∈ N

C8 : 0 < pns ≤ Pmax
s ,∀s ∈ S,∀n ∈ N

C9 : |fn+1
s − fn

s | < εf,∀s ∈ S,∀n ∈ N

C10 : |pn+1
s − pns | < εp,∀s ∈ S,∀n ∈ N



(19)

约束条件如下：C1定义任务处理方式为本地、

边缘或云计算；C2限制任务的端到端时延需小于

任务需求；C3和C4确保设备和卫星的能耗不超过

最大值；C5和C7约束设备与卫星的CPU频率小于

最大工作频率；C6和C8限制设备与卫星的传输功

率不超过最大功率；C9和C10为卫星CPU频率和传

输功率的连续性约束。连续性约束确保相邻时隙资

源调整的渐进性，避免因卫星移动引发频繁资源分

配调整。如果没有连续性约束会导致两大问题：
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(1)系统开销增加，每次调整需重新规划资源，浪

费带宽与计算资源；(2)性能不稳定，频繁变动引

发任务执行波动，难以及时响应需求。引入连续性

约束可平滑调整资源分配，提升系统性能稳定性。 

3    基于深度强化学习的任务卸载与资源分
配算法

在问题式(19)中，CPU工作频率和传输功率为

连续变量，卸载决策为离散变量。目标函数相对于

这些变量是非线性的。因此，问题式(19)是一个

MINLP问题。本文提出一种MADRL算法，第1层

通过模型辅助并使用二分搜索算法和梯度下降法优

化CPU工作频率和传输功率。第2层利用自适应DRL

算法适应动态网络场景，通过自学习生成Q网络。 

3.1  模型辅助资源分配

对于问题式(19)，本文首先通过模型辅助对CPU
工作频率和传输功率进行优化。 

3.1.1  本地计算

当任务采用本地计算时，优化问题可以转化为

P1 : min
{fm}

N∑
n=1

M∑
m=1

λlt
n,l
m + (1− λl)e

n,l
m

s.t. C1 : tn,lm ≤ Tn,max
m ,∀m ∈ M, ∀n ∈ N

C2 : en,lm ≤ Emax
m ,∀m ∈ M, ∀n ∈ N

C3 : 0 < fn
m ≤ Fmax

m ,∀m ∈ M, ∀n ∈ N


(20)

本地计算模式下的开销函数可以表示为

F1 = λlW
n
m/fn

m + (1− λl)εW
n
m(fn

m)2 (21)

fn∗
m = 3

√
[λl/(1− λl)]/2ε

fn
m ≥ Wn

m/Tn,max
m fn

m ≤√
Emax

m /εWn
m

通过简单的计算，可以发现函数F1是一个先

增后减的函数，极值点为 ，

约束C1, C2可以简化为 ，

F1可行解范围的下界和上界为

f1 = max {0,Wn
m/Tn,max

m }

f2 = min
{√

Emax
m /εWn

m, Fmax
m

} (22)

本地计算的最优开销表示为

F1 =


F1(f1), fn∗

m < f1

F1(f∗
m), f1 ≤ fn∗

m ≤ f2

F1(f2), fn∗
m > f2

(23)

在本地计算的场景中，目标函数仅涉及1个未

知数，即本地计算工作频率。由于这是一个单变量

问题，因此本文可以直接使用二分法[29]来高效地求

解该问题。 

3.1.2  边缘计算

当任务采用边缘计算时，优化问题可以转化为

P1 : min
{pm,fs}

N∑
n=1

M∑
m=1

λet
n,e
m + (1− λe)e

n,e
m

s.t. C1 : tnm ≤ Tn,max
m ,∀m ∈ M,∀n ∈ N

C2 : ens ≤ Emax
s ,∀s ∈ S,∀n ∈ N

C3 : 0 < pnm ≤ Pmax
m ,∀m ∈ M,∀n ∈ N

C4 : 0 < fn
s ≤ Fmax

s ,∀s ∈ S,∀n ∈ N

C5 : |fn+1
s − fn

s | < εf ,∀s ∈ S,∀n ∈ N


(24)

 

3.1.3  云计算

当任务采用云计算时，优化问题可以转换为

P1 : min
{pm,ps}

N∑
n=1

M∑
m=1

λct
n,c
m + (1− λc)en,cm

s.t. C1 : tnm ≤ Tn,max
m ,∀m ∈ M,∀n ∈ N

C2 : 0 < pnm ≤ Pmax
m ,∀m ∈ M,∀n ∈ N

C3 : 0 < pns ≤ Pmax
s ,∀s ∈ S,∀n ∈ N

C4 : |pn+1
s − pns | < εp,∀s ∈ S,∀n ∈ N


(25)

pnm fn
s

pnm pns

由于边缘计算模式下参数 与 相互约束，

云计算模式下 与 相互约束，不能直接推导出

最优开销的表达式。本文使用梯度下降法[30]找出在

特定约束条件下每个时隙中，使目标函数值最小的

参数。 

3.2  学习优化卸载决策

任务卸载决策由深度Q网络[31] (Deep Q-Network,
DQN)和双重深度Q网络[32] (Double Deep Q-Net-
work, DDQN)确定。DQN因目标网络选择动作而

存在Q值过估计问题，DDQN通过在线网络选择动

作加以改进。两者主要区别在于学习过程中y值的

计算方式。然而，在数据量较小时，DDQN因网络

参数训练不足，性能不如DQN；而数据量大时，

DDQN表现更优。基于此，灾区设备多、数据量大，

适合使用DDQN；远郊设备少、数据量小，DQN
更具优势。为此，本文提出自适应DRL算法，针对

不同场景动态训练Q网络实现任务卸载决策，其伪

代码如算法1所示。 

3.3  MADRL算法

为了实现全面而有效的解决方案，综合考虑前

两节的优化策略，将模型辅助资源分配与学习优化

卸载决策结合，提出MADRL算法，MADRL算法

流程图如图2所示。

Q网络中的各个元素描述如下：

dm(m ∈ M) cm(m ∈ M)

Tmax
m (m ∈ M)

sn = {dn1 , ..., dnM , cn1 , ..., c
n
M , Tn,max

1 , ..., Tn,max
M }

状态空间：在每个时隙中，系统观察当前状

态，获取环境信息。本文分别用每个用户的任务状

态 来 表 示 环 境 勘 探 信 息 s， 包 括 任 务 大 小

，工作负载 ，最大容忍时

延 。在时隙n时刻的状态空间定义为

。
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sn

an an = {xn
1 , x

n
2 , ..., x

n
M}

xn
m ∈ {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6}, (m ∈ M)

动作空间：在线网络得到状态空间 后，将产

生相应的离散卸载决策 ,  ,

。

s′
奖励函数：在状态s下采取行动a后，环境进入

下一个状态 并返回奖励r，奖励值r定义为系统开

销的倒数。 

3.4  算法复杂度分析

在计算环境中，算法的效率与复杂度是衡量其

可行性和应用价值的重要指标。本节将分析组成

MADRL算法的3种子算法的复杂度，并进行总体

复杂度分析。

(1)二分搜索算法：

(0, Fmax
m ]

Fmax
m / 2k = 1 k =

log2F
max
m O(log2F

max
m )

O(log2F
max
m )

搜索范围为 ，每次搜索完成搜索范围

减小1/2，假设搜索进行了k次，搜索范围缩小到

1，即 ，通过取对数，可以解出

，因此，二分搜索需要进行

次比较，才能找到目标元素。算法复杂度为 。

(2)梯度下降法：

O(1)

O(1)

O(2) O(1)

O(1/ ∈) ∈
O(1)×O(1/ ∈) = O(1/ ∈)

梯度下降法的关键步骤包括对参数求偏导，求解

偏导数仅涉及常数时间的基本运算，其计算复杂度

为 。更新参数的过程同样只需加法和乘法运算，

因此其复杂度为 。每次迭代的总计算复杂度为

，大O记法忽略常数项，即 。对于凸函数，梯

度下降法的收敛速度通常是 ，其中 为收敛

精度，因此，计算复杂度为 。

(3)自适应深度强化学习算法：

O(q2) O(L · q2)

DQN算法的计算复杂度主要来源于以下几个

步骤(a)前向传播：在每一步训练中，DQN需要通

过深度神经网络预测Q值。对于一个有L层，每层

包含q个神经元的神经网络，每层的计算复杂度为

，前向传播的总复杂度为 。(b)经验

 

算法 1  自适应DRL算法

　输入：开销矩阵

　(1)初始化在线网络Q和目标网络Q_hat

　(2)初始化训练参数

　(3) 　for episode =1 to n_ep do

　(4) 　　初始化状态 s

　(5) 　　for n=1 to N do

ε　(6) 　　　根据 贪婪策略选择动作a

s′　(7) 　　　更新状态

　(8) 　　end for

　(9) 　end for

D　(10)   if  的大小≥ n_b：

　(11)   　从D中随机抽取最小批量转移元组

　(12)   　根据任务状态选择DQN或DDQN计算y值

　(13)   end if

Loss(θ)　(14)计算损失函数

　(15)更新在线网络Q

　(16)每隔X步，更新目标网络：Q_hat=Q

s← s′　(17)更新状态

　(18)返回Q网络

 

 
图 2 MADRL 算法流程图
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O(n_b)

O(2 · n_b · L · q2)

O(n_b · L · q2)
O(n_ep · n_b · L · q2)

O(n_ep · n_b · L · q2)

O(n_ep · n_b · L · q2)

回放：在训练过程中，每个样本都进行一次前向传

播和反向传播，从经验回放池中提取一个批量大小

为n_b的样本，提取样本的复杂度为 。

(c)反向传播：反向传播的复杂度与前向传播相

同。因此，处理一个批次的复杂度为 。

忽略常数项，因此每个回合DQN算法的复杂度为

。算法共执行n_ep个回合，算法的

总复杂度为 。DDQN算法较

DQN多出了一次目标Q网络的前向传播，但不涉及

额外的反向传播，因此DDQN算法的总复杂度也为

。自适应深度强化学习算法能

够根据不同地区的需求灵活选择DQN算法或DDQN
算法，算法的总体复杂度也为 ，

与前述两种算法一致。

O(log2F
max
m ) +O(1/ ∈) +O(n_ep · n_b · L · q2)

综 上 所 述 ，M A D R L算 法 总 复 杂 度 为

。 

4    仿真与性能分析

本节通过仿真分析来评估所提算法的性能。首

先设置仿真参数。其次，通过实验说明参数对学习

过程的影响并进行分析。最后，将所提算法与基准

算法的性能进行了比较。 

4.1  仿真设置

表2提供了仿真中使用的主要参数设置。基于激

光链路部署，ISL的通信容量设置为10 Gbit/(s·Hz)[19]。
本文将提出的MADRL算法与3种基准算法进

行比较：全边缘计算(Full Edge Computing,
FEC)：所有任务都卸载到边缘进行计算；全云计

算(Full Cloud Computing, FCC)：所有任务都卸

载到云端进行计算； DQN算法：通过DQN算法优

化任务卸载策略；基于分布式深度学习的动态优化[33]

(Distributed Deep Learning-based Dynamic Off-
loading, DDLDO)算法。 

4.2  参数分析

本节通过仿真实验比较了学习率对算法收敛性

能的影响。奖励值的稳定表明算法开始收敛，本文

将奖励值定义为开销的负数。

图3显示，不同学习率下奖励值随迭代次数的

变化情况。当学习率为0.1或0.01时，奖励值波动剧

烈，训练效果较差；当学习率降至0.001或0.000 1
时，收敛性能显著提高，奖励值波动较小。

图4显示了不同学习率下算法累计开销随时间

的变化。当学习率为0.001时，系统开销最低，说

明此学习率在网络更新速度和结果精度间达到了平

衡。学习率过大会导致结果迅速收敛于较差值，过

小则更新缓慢，需更多迭代，因此学习率应适当选择。

图5展示了不同探索衰减因子下算法累计开销

的变化。当衰减因子为0.95或0.999 5时，系统开销

高于衰减因子为0 .995。本文选择衰减因子为

0.995的系统开销，以平衡探索与利用，既保证训

练初期的充分探索，又能在后期高效利用已学策

略，快速收敛至较优奖励值。 

4.3  性能对比

接下来测试了不同卸载算法在不同指标下的性

能，以验证本文所提MADRL算法的有效性。

图6展示了1个调度周期内，考虑与不考虑卫星

 

表 2  主要参数设置

参数 值

灾区设备数D 300

远郊设备数R 5

卫星服务范围半径r 1 400 km

dnm任务大小 [1e2,1e3,1e4,1e5,1e6] bit

cnm任务负载 [1,1.5] kcycle/bit

Tn,max
m最大容忍时延 [0.05,0.1] s

ε电气系数 10–28

信道带宽B 10 MHz

天线增益G 20 dBi

噪声温度T 290 K

Emax
mIoT设备m的最大能耗 5 W

Emax
sLEO卫星s的最大能耗 2 000 W

fc云计算中心单核CPU工作频率 1.45 GHz

Nc云计算中心核心数 256

 

 
图 3 不同学习率下的收敛性能

 

 
图 4 不同学习率下的系统累积开销
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移动性情况下各算法的系统累计开销变化。M为移

动性(Mobility)的缩写，不考虑卫星移动性时，固

定的资源分配导致资源浪费和系统开销增加。相比

之下，考虑卫星移动性可使系统开销降低41%，因

其动态调整资源分配，提高效率。本文提出的

MADRL算法系统开销始终低于DQN和DDLDO算
法，能实时监测用户需求并根据卫星位置灵活优化

资源分配与任务卸载，展现出在动态环境中的显著

优越性。

图7展示了1个调度周期内，考虑与不考虑ISC
情况下各算法的系统累计开销变化。不考虑ISC
时，任务卸载到接入卫星处理，导致时延和能耗增

加。采用ISC技术可降低系统开销22.1%，因其提

升了边缘计算性能。此外，本文提出的MADRL算
法系统开销始终低于DQN和DDLDO算法，进一步

体现了其优越性。

图8展示了系统累计开销随时间变化的过程。

从时间t=240 s开始，所有算法的系统开销随时间

逐渐升高，本文提出的MADRL算法始终保持最低

开销，与DDLDO相比降低3%，与FEC和FCC相
比分别降低1.3%。这表明MADRL算法能够更高效

地进行任务卸载决策。

图9展示了系统开销与LEO卫星移动速率的关系。

随着卫星高度增加，移动速率降低，通信距离和信

号传播时延增加，导致系统开销上升。尤其在云计

算环境中，较高的卫星高度显著增加传输时延，影

响系统性能。当卫星速率为7.255 8 km/s、高度达

1 200 km时，FEC因距离用户更近，传输时延显著

减少，开销低于FCC,而随着卫星高度降低，卫星

速率增加，FCC的性能优于FEC。图中显示，随

着卫星移动速率增加，本文提出的MADRL算法在

系统开销上始终优于其他算法，体现了其自适应能

力。MADRL通过动态调整参数优化性能，在不同

操作环境下均能保持较低的系统开销。 

5    结束语

本研究提出了一种创新的动态卫星物联网模型，

该模型融合了物联网终端、LEO卫星和云计算中心，

以解决远郊及灾区物联网设备的时延和能耗问题。

通过引入ISC技术提升卫星边缘性能，并综合考虑

 

 
图 5 不同衰减因子下的系统累积开销

 

 
图 6 卫星移动性对DQN, MADRL算法性能的影响

 

 
图 7 ISC对DQN, MADRL算法性能的影响

 

 
图 8 不同算法下的累积系统开销

 

 
图 9 不同算法下系统开销与LEO卫星速率的关系
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卫星移动性，构造了最小化系统开销的任务卸载和

资源分配问题。通过引入一种MADRL算法，本文

有效地实现了任务卸载决策与资源配置的最优化。

仿真结果显示，该模型和算法有效降低了系统开销，

其中引入卫星移动性和ISC技术分别减少41%和22.1%
的开销。与基准算法相比，MADRL在多种测试环

境下均表现出更优性能，展现显著的应用优势。未

来可进一步扩展状态空间复杂性，探索边缘缓存与

边缘学习技术的结合，以更贴近真实SIoT场景。
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Abstract:
Objective　With the rapid pace of digital transformation and the smart upgrading of the economy and society,
the Internet of Things (IoT) has become a critical element of new infrastructure. Current wide-area IoT
networks primarily rely on 5G terrestrial infrastructure. While these networks continue to evolve, challenges
persist, particularly in remote or disaster-affected areas. The high cost and vulnerability of base stations hinder
deployment and maintenance in these locations. Satellite networks provide seamless coverage, flexibility, and
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reliability, making them compelling alternatives to terrestrial networks for achieving global connectivity.
Satellite-assisted Internet of Things (SIoT) can deliver ubiquitous and reliable connectivity for IoT devices.
Typically, IoT devices offload tasks to edge servers or cloud platforms due to their limited power, computing,
and caching resources. Mobile Edge Computing (MEC) helps reduce latency by caching content and placing
edge servers closer to IoT devices. Low Earth Orbit (LEO) satellites with integrated processing units can also
serve as edge computing nodes. Although cloud platforms offer abundant computing resources and a reliable
power supply, the long distance between IoT devices and the cloud results in higher communication latency.
With the explosive growth of IoT devices and the diversification of application requirements driven by 5G, it is
essential to design a collaborative architecture that integrates cloud, edge, and end devices. Recent research has
extensively explored MEC-enhanced SIoT systems. However, many studies focus solely on edge or cloud
computing, with little emphasis on their integration, satellite mobility, or resource constraints. Furthermore,
LEO satellites providing edge services face challenges due to their limited onboard resources and the high
mobility of the satellite constellation, complicating resource allocation and task offloading. Single-satellite
solutions may not satisfy performance expectations during peak demand. Inter-Satellite Collaboration (ISC)
technology, which utilizes visible light communications, can significantly increase system capacity, extend
coverage, reduce individual satellite resource consumption, and prolong network operational life. Although some
studies address three-tier architectures involving IoT devices, satellites, and clouds, proposing load balancing
mechanisms through ISC for optimizing offloading and resource allocation, many rely on static assumptions
about network topologies and user associations. In practice, LEO satellites require frequent switching and
dynamic adjustments in offloading strategies to maintain service quality due to their high-speed mobility.
Therefore, there is a need for a method of task offloading and resource allocation in a dynamic environment
that considers satellite mobility and limited resources. To address these research gaps, this paper proposes a
dynamic ISC-enhanced cloud-edge-end SIoT network model. By formulating the joint optimization problem of
offloading decisions and resource allocation as a Mixed Integer Non-Linear Programming (MINLP) problem, a
Model-assisted Adaptive Deep Reinforcement Learning (MADRL) algorithm is developed to achieve minimum
system cost in a changing environment.
Methods　 The LEO satellite mobility model and the SIoT network model with ISC are constructed to analyze
end-to-end latency and system energy consumption. This evaluation considers three modes: local computing,
edge computing, and cloud computing. A joint optimization MINLP problem is formulated, focusing on task
offloading and resource allocation to minimize system costs. A MADRL algorithm is introduced, integrating
traditional optimization techniques with deep reinforcement learning. The algorithm operates in two parts. The
first part optimizes communication and computational resource allocation using a model-assisted binary search
algorithm and gradient descent method. The second part trains a Q-network to adapt offloading decisions based
on stochastic task arrivals through an adaptive deep reinforcement learning approach.
Results and Discussions　 Simulation experiments were conducted under various dynamic scenarios. The
MADRL algorithm exhibits strong convergence properties, as demonstrated in the analysis. Comparisons of
different learning rates and exploration decay factors reveal optimal parameter values. Incorporating satellite
mobility reduces system costs by 41% compared to static scenarios, enabling dynamic resource allocation and
improved efficiency. Integrating ISC reduces system costs by 22.1%. This demonstrates the effectiveness of
inter-satellite load balancing in improving resource utilization. Additionally, the MADRL algorithm achieves a
3% reduction in system costs compared to the Deep Q Learning (DQN) algorithm, highlighting its adaptability
and efficiency in dynamic environments. System costs decrease as satellite speed increases, with the MADRL
algorithm consistently outperforming other methods.
Conclusions　 This paper presents an innovative dynamic SIoT model that integrates IoT devices, LEO
satellites, and a cloud computing center. The model addresses the latency and energy consumption issues faced
by IoT devices in remote and disaster-stricken areas. The task offloading and resource allocation problem that
minimizes system cost is constructed by incorporating ISC techniques to enhance satellite edge performance and
by taking satellite mobility into account. A MADRL algorithm that combines traditional optimization with
deep reinforcement learning is proposed. This approach effectively optimizes task offloading decisions and
resource allocation. Simulation results demonstrate that our model and algorithm significantly reduce system
costs. Specifically, the incorporation of satellite mobility and ISC technology leads to cost reductions of 41%
and 22.1%, respectively. Compared to benchmark algorithms, the MADRL shows superior performance across
various test environments, highlighting its significant application advantages.
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