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星地协同中基于多智能体的时敏任务调度优化策略
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摘 要：随着智能物联技术与 5G/6G 通信技术的深度融合，卫星边缘计算（SatEC, satellite edge computing）凭借

空天协同计算网络，为地面网络覆盖薄弱区域提供了新型算力服务。然而，SatEC 系统面临星地动态资源分配失

衡与多维时空约束下任务优先级控制不足的双重挑战。现有方法在分层决策、时空特征提取及任务紧急度量化映

射方面存在缺陷，导致时敏任务处理效率受限。为此，提出了一种基于自注意力时间卷积网络的多智能体深度强

化学习算法。该算法通过构建多智能体架构实现任务优先级排序与资源分配的联合优化，采用融合时空特征的混

合神经网络精准提取星地协同场景的动态关联特性，并建立基于概率模型的动态调度机制，协同优化时延约束与

任务完成率。仿真结果表明，相较于基准算法，该算法在任务完成率与时延控制方面均实现了显著的提升，验证

了其在复杂卫星边缘计算场景中的有效性与优越性。
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Abstract: With the deep integration of intelligent Internet of things technology and 5G/6G communication technology, 

satellite edge computing (SatEC) offers new computational services to areas with weak terrestrial network coverage 

through its aerospace collaborative computing network. However, the SatEC system faces dual challenges of unbalanced 

dynamic resource allocation between satellite and ground and insufficient task priority control under multi-dimensional 

spatiotemporal constraints. Existing methods have defects in hierarchical decision-making, spatiotemporal feature extrac‐

tion, and task urgency quantification mapping, which limit the efficiency of time-sensitive task processing. To address this 

problem, a multi-agent deep reinforcement learning algorithm based on self-attention temporal convolutional networks 

was proposed in this paper. The algorithm achieved joint optimization of task prioritization and resource allocation by con‐

structing a multi-agent architecture, employed a hybrid neural network integrating spatiotemporal features to accurately 

extract dynamic correlation characteristics of satellite-ground collaboration scenarios, and established a dynamic schedul‐
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ing mechanism based on a probabilistic model to synergistically optimize latency constraints and task completion rates. 

Simulation results show that, compared with the baseline algorithm, the proposed algorithm achieves significant improve‐

ments in both task completion rate and delay control, demonstrating its effectiveness and superiority in complex satellite 

edge computing scenarios.

Key words: SatEC, resource allocation, task priority, self-attention temporal convolutional network, multi-agent deep re‐

inforcement learning

0　引言

随着智能物联技术与5G/6G通信技术的融合演

进，全球数据总量呈现爆发式增长，传统云计算架

构在应对实时数据处理需求时逐渐显现出核心性能

瓶颈[1]。作为新型分布式计算范式，卫星边缘计算

（SatEC, satellite edge computing）通过近地轨道

（LEO, low earth orbit）卫星构建空天协同计算网

络，为地面网络覆盖薄弱区域（如远洋、极地、荒

漠）提供新型算力服务模式[2]。相较于地面边缘计

算节点，SatEC 系统凭借星间链路的广域覆盖特

性，可突破地理环境对算力部署的限制，在应急救

灾、环境监测、智慧交通等领域展现出独特的应用

价值[3]。

然而，当前 SatEC系统面临着双重技术挑战：

第一，星地动态协同计算须解决资源分配的最优决

策问题，本地终端计算与星载算力卸载的失衡易导

致任务堆积或资源争用[4]；第二，多维时空约束下

的任务优先级控制机制亟待优化，尤其是在自动驾

驶、灾害预警等时敏场景中，任务超时处理可能引

发系统性风险[5]。

为了解决上述问题，研究者在该领域已经做出

了许多贡献。例如，文献[6-8]提出了基于博弈论的

卫星任务卸载算法，有效地缓解了多用户设备资源

竞争问题；文献[9-11]通过凸优化理论构建联合迭代

算法，显著地降低了多卫星系统的能量及时延开销。

然而，这些方法依赖精确的数学模型和完整的环境

信息，在卫星网络动态拓扑变化中易出现适应性不

足的问题[12]。尽管目前的许多启发式算法，例如，

遗传算法[13]、粒子群优化[14]、模拟退火[15]等优化方

法已经克服了传统方法对精确模型和全局信息的依

赖，但在面对多任务并发冲突、资源状态异步更新

等复杂场景时，仍存在决策滞后性问题，难以满足

时空敏感型任务对实时决策与弹性调度的双重需求。

近年来，深度强化学习（DRL, deep reinforce‐

ment learning）因其优秀的自适应能力成为卫星边

缘计算领域的研究热点。例如，文献[16]使用 Q-

learning算法优化了空地一体化网络中的数据收集

时间；文献[17]采用双深度Q学习（DDQL, double 

deep Q-learning）算法，有效地减少了移动边缘计

算辅助空地车辆网络中的计算和通信成本；文

献[18]提出了一种基于 DRL 的任务卸载（DRTO, 

DRL-based task offloading）框架，在降低整体系统

时延和增强用户体验方面显示出了巨大的潜力；文

献[19]提出了一种多分支深度Q网络（BDQN, multi-

branch deep Q network）算法，用于时变边缘计算

环境，显著地降低了任务时延和失败率。然而，现有

的DRL方法[16-22]存在3个根本性缺陷：首先，多数研

究采用单智能体架构，难以刻画任务优先级和资源分

配的分层式决策特性；其次，传统状态表征方法

（如全连接神经网络）对星地协同场景的时空关联特

征提取能力不足，导致策略网络性能低下；最后，

奖励函数设计未能建立任务紧急度与时空资源的量

化映射关系，这种缺陷会使时敏任务的超时率上升。

针对上述技术瓶颈，本文提出了一种基于自

注意力时间卷积网络的多智能体深度强化学习

（SATCN-MADRL, multi-agent deep reinforcement 

learning algorithm based on self-attention temporal 

convolutional network）算法，旨在有效提升 SatEC

系统的调度性能。本文的主要贡献包含以下3方面。

1) 构建了适用于SatEC系统的多智能体深度强

化学习架构，实现了任务优先级排序与资源分配的

联合优化，有效地解决了星地动态协同计算中的资

源分配最优决策问题。

2) 设计了独特的融合时空特征的混合神经网络

模型，该模型结合自注意力机制与时间卷积网络，

能够精准地提取星地协同场景中的时空关联特征，

为任务优先级控制提供了强大的数据支撑。

3) 建立了基于概率模型的动态调度机制，并构

建了时延约束与完成率协同优化的目标函数，显著
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地提升了SatEC系统在多维时空约束下的任务优先

级控制能力。仿真结果表明，相较于基准算法，本

文所提方案在任务完成率、时延控制等关键指标上

有显著提升。

1　系统模型及问题描述

SatEC星地协同架构如图1所示，SatEC框架采

用星地协同架构，海洋智能浮标、无人机等异构终端

通过无线链路接入卫星网络。同时，系统采用多核架

构的星载边缘服务器实现任务并行处理，每个计算核

心具备独立的任务执行能力。通过综合分析任务组的

截止期限约束与异构资源分布状态，动态地决策任务

的最佳计算位置——本地或卫星边缘服务器。

1.1　任务模型

该研究采用了参数化建模方法，任务实例可以

表述为：Taτ, n = (cτ, n, dτ, n, tτ, n )，（1 ≤ n ≤ N, 1 ≤ τ ≤
Τ），其中，cτ, n表示任务Taτ, n所需的CPU单元总量，

dτ, n表示任务的输入数据量大小，tτ, n为任务的最大允

许时延，即截止时间。整个系统以时隙模式运行，

在每个时隙 τ（1 ≤ τ ≤ Τ）中，异构终端会产生一个

任务Taτ, n（1 ≤ n ≤ N），这个任务通过一个二进制决

策变量 xτ, n ∈ { 0, 1 }来实现计算节点的动态分配策

略。其中，xτ, n = 0表示任务在本地终端进行计算，

xτ, n = 1表示任务卸载给卫星服务器进行计算。

1.2　通信模型

在图 1所示框架下，每个地面终端 n可根据任

务需求与LEO卫星提供的无线信道建立连接。每个

信道均可为终端动态分配一定的带宽资源，从而确

保任务数据的高效、稳定传输。基于Shannon的通

信理论模型[23]，在时间步长 τ内，地面终端与LEO

卫星之间的数据传输速率 rτ, n可由下式得出。

rτ, n = bτ, nlb ( )1 +
pτ, n gτ, n

∑
n = 1

N

xτ, n pτ, n gτ, n + σ 2
(1)

其中，bτ, n 为卫星分配给终端 n 的可用带宽资源，

pτ, n为终端 n的数据发射功率，gτ, n为通信链路的信

道增益，∑n = 1

N xτ, n pτ, n gτ, n 计算了所有干扰信号的总

功率， σ 2 是加性高斯白噪声（AWGN, additive 

Gaussian white noise）功率。

1.3　计算模型

1) 本地计算：对于本地执行的任务，处理时延

由终端独立计算能力决定，具体表达式为

T local
τ, n =

cτ, n
f local
τ, n

(2)

其中，cτ, n 表示任务 Taτ, n 所需的 CPU 单元总量，

f local
τ, n 代表终端设备的计算速率，定义为单位时间内

可执行的CPU周期数。

2) 边缘计算：在卫星边缘计算场景中，任务的

处理时延由边缘服务器的单核计算能力和任务本身

的计算需求共同决定。具体而言，时延的计算表达

式为任务所需的CPU单元总量 cτ, n除以边缘服务器

的单核计算速率 f edge，即

T edge
τ, n =

cτ, n
f edge

(3)

1.4　时延模型

对于在本地计算的任务来说，不存在传输时延

和传播时延，于是任务的本地处理时延即本地的计

算时延T local
τ, n 。

在任务卸载场景中，终端将待处理任务迁移至

边缘服务器执行，带来的时延分别为传输时延、传

播时延和计算时延。

1) 传输时延：对于任务Taτ, n，通信过程包含双

向数据交互，首先，需要从终端节点向边缘计算节

点发送数据量为 dτ, n的原始信息，随后，边缘计算

节点须向终端反馈处理结果，但鉴于反馈结果数据

规模显著低于输入数据量级，同时LEO卫星下行

链路带宽优势明显优于地面通信系统，所以本研究

忽略了计算结果回传至地面终端产生的传输时

延[24]。据此，任务Taτ, n在边缘部署场景中的传输时

延可表示为

T trans
τ, n =

dτ, n

rτ, n
(4)

2) 传播时延：传播时延主要涉及信号在物理介

任务卸载
结果回传

海洋监测 灾害救援 交通监控

低地球轨道卫星 计算服务器

海洋智能浮标 无人机 智能汽车

图1　SatEC星地协同架构
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质中的传播速度及其需要跨越的距离。在任务卸载

至边缘服务器的场景中，这一时延可表述为

T proc
τ, n =

Dτ, n

c
(5)

其中，传播距离Dτ, n取决于终端设备 n与LEO卫星

之间的实际距离，而信号传播速度 c接近于光速，

本文取固定值2.97 × 108 m/s。

3) 计算时延：任务的卸载计算时延可从式(3)

中获取，即T edge
τ, n = cτ, n /f edge。

1.5　任务调度模型

为准确地描述任务处理流程，本文使用时间戳

变量Γτ, n来记录任务Taτ, n的处理开始时间。对于直

接在本地执行的任务，由于无须等待星载资源，处

理开始时间 Γτ, n 设定为时隙的起始点，即 Γτ, n = 0。

对于须星载服务器处理的任务，依据传输预处理时

间和资源可用性协同决策。可表述为

Γτ, n = max (T ready
τ, n , T idle

τ, n ) (6)

其中，T ready
τ, n 表示任务的准备时间，包括从终端到卫

星的传输时间及传播时间，即 T ready
τ, n = T trans

τ, n + T proc
τ, n ；

T idle
τ, n 表示星载边缘服务器的实时占用情况：若有空

闲服务器，则T idle
τ, n 等于0；若服务器均繁忙，则T idle

τ, n

为队列中正在执行任务的最早完成时间。

1.6　问题建模

为系统地分析任务调度机制，通常采用数学建

模并运用特定求解策略进行探究。任务Taτ, n的全流

程时延可定义为

T total
τ, n = (1 - xτ, n )T local

τ, n + xτ, n(Γτ, n + T edge
τ, n + T proc

τ, n ) (7)

该研究的核心目标在于提升任务完成效率，并

力求将整体任务的累计时延降至最低。为此，本文

将任务调度问题建模为优化问题P，核心要素为

P: min 
∑
n = 1

N

T total
τ, n

U
(8)

s.t.

xτ, n ∈ { 0, 1 } , ∀n ∈ (1, 2, ⋯, N ) (8a)

T total
τ, n ≤ tτ, n, ∀n ∈ (1, 2, ⋯, N ) (8b)

∑
n = 1

N

bτ, n ≤ B total (8c)

f local
min ≤ f local

τ, n ≤ f local
max , ∀n ∈ (1, 2, ⋯, N ) (8d)

pmin ≤ pτ, n ≤ pmax, ∀n ∈ (1, 2, ⋯, N ) (8e)

tmin ≤ tτ, n ≤ tmax, ∀n ∈ (1, 2, ⋯, N ) (8f)

其中，系统性能指标U代表任务完成率。约束条件

中，式(8a)限定任务须在本地处理或卸载至卫星服

务器执行；式(8b)强制要求任务完成时间不得超出

截止期限 tτ, n；式(8c)表示系统的传输带宽不能超过

最大带宽B total；式(8d)与式(8e)分别对物联网终端的

计算能力和数据传输功率阈值做出了规范；式(8f)

界定了各任务允许的截止时间区间。

2　优化问题求解

由于任务异构性、资源约束和动态环境的复杂

耦合，上述优化问题P的计算复杂度会随物联网设

备规模呈指数增长，这通常被归为 NP-hard 类问

题[25]。传统的优化方法在求解这类问题时存在显著

的局限性，例如，基于枚举的精确算法在设备规模

扩大时难以在合理时间内收敛[26]，启发式算法虽能

提升效率但无法保证解的质量[27]。现有DRL方法虽

然在自适应决策方面展现出潜力，但仍存在单智能

体架构难以刻画分层决策特性、时空关联特征提取

不足以及奖励函数与任务紧急度映射缺失等问题，

导致时敏任务超时率上升与资源分配效率降低。

针对上述挑战，受文献[28]中协同决策框架的

启发，本文提出了一种基于自注意力时间卷积网络

的多智能体深度强化学习算法来进行问题求解。

SATCN-MADRL算法架构如图2所示，该算法框架

包含两个功能解耦的智能体：任务调度智能体负责

动态评估任务优先级并生成执行序列，资源分配智

能体根据实时资源状态决定任务卸载策略。通过构

建联合奖励函数和经验共享机制，两个智能体在训

练过程中实现策略协同优化，有效地解决了多目标

决策中的复杂依赖问题。

2.1　多智能体马尔可夫决策过程

由于无线通信环境与资源的动态特性，整个优

化过程本质上是智能体与动态环境的交互过程。针

对这种具有可观测性的动态系统，可将优化问题P

建模为连续状态空间下的多智能体马尔可夫决策过

程（MMDP, multi-agent Markov decision process）。

在特定时隙 τ内，MMDP 可定义为元组 < (sc
τ , s

o
τ ) , 

( )ac
τ , a

o
τ , rτ, ( )sc

τ + 1, s
o
τ + 1 >，其中，智能体依据实时系

统观测状态 sτ = ( sc
τ , s

o
τ )选择执行动作 aτ = (ac

τ , a
o
τ )，

进而迁移到下一状态 sτ + 1 = ( sc
τ + 1, s

o
τ + 1 )并获取即时

奖励 rτ。通过多轮迭代，智能体将不断优化决策策

略。状态空间、动作空间及奖励函数表述如下。

1) 状态空间S：多智能体系统的状态空间由各

智能体状态的联合空间构成。为明确区分不同智能
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体的特征，本文采用变量上标标识机制：以“c”

表示任务调度智能体的相关变量，以“o”标记资

源分配智能体的对应参数。于是任一时隙 τ内的状

态 ( sc
τ , s

o
τ ) ∈ S。具体而言，任务调度智能体任一时

隙 τ内的状态 sc
τ包含多维特征，包括待处理任务的

数据规模dτ, n、所需CPU资源总量 cτ, n、最大允许时

延 tτ, n、物联网终端的本地计算能力 f local
τ, n 、数据传输

功率配置 pτ, n，以及当前通信链路的信道增益 gτ, n。

可形式化表示为

sc
τ = { dτ, n, cτ, n, tτ, n, f

local
τ, n , pτ, n, gτ, n } , n = (1, 2, ⋯, N ) (9)

资源分配智能体的状态空间构建须与任务调度

智能体选定的任务特征动态适配。核心状态参数聚

焦于任务处理的时间维度特征：在本地处理场景

中，处理过程由起始时间Γ local
τ, n 和执行时间T local

τ, n 共同

表征，其中，Γ local
τ, n 在本地场景中固定初始化为0时

刻；在卫星服务器处理场景中，起始时间Γ edge
τ, n 须取

任务准备就绪时刻与服务器可用时刻的最大值，即

前文的式(6)，执行时间 T edge
τ, n 对应卫星服务器的计

算时延。由此，该智能体在时隙 τ内的状态 so
τ 可形

式化定义为两条处理路径的状态元组，即

so
τ = {(Γ local

τ, n , T local
τ, n ), (Γ edge

τ, n , T edge
τ, n ) } (10)

2) 动作空间A：与状态空间类似，多智能体系

统的动作空间也是由各智能体动作空间的联合构

成，任一时隙 τ内的动作(ac
τ , a

o
τ ) ∈ A。

任务调度智能体的动作空间定义为离散型决策

集合，输出动作ac
τ表示当前时隙 τ选择执行的任务

索引n ∈ (1, 2, ⋯, N )，该决策直接影响任务队列的

优先级排序与处理序列。

资源分配智能体的动作空间由混合型决策向量

构成：二元卸载决策ao1
τ ∈ { 0, 1 }确定任务执行位置

（0——本地处理，1——卫星卸载）；连续型带宽分

配决策ao2
τ = bτ, n ∈ [ 0, B total ]指定传输带宽资源。二者

通过元组形式ao
τ = (ao1

τ , ao2
τ )联合表征资源分配策略，

共同影响计算资源的时空分布效率。

3) 奖励函数R：为了引导智能体在MMDP框架

中达成最小化系统总时延与完成率比值的目标，本

文将即时奖励 rτ ∈ R直接设计为该目标函数值的负

值，即 rτ=-(总时延/完成率)。这样设计是因为强化

学习智能体的目标是最大化累积奖励，而当奖励被

定义为系统性能指标（总时延/完成率）的负数时，

智能体追求最大奖励的行为就等同于自动追求最小

化该性能指标，从而完美将系统优化目标转化为智

能体的学习目标，可以表述为

rτ =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

-∑n = 1

N

T total
τ, n

U
, 满足约束条件式 ( )8a ~ ( )8f

-φ∑n = 1

N

T total
τ, n

U
, 其他

(11)

其中，当所有约束条件式(8a)~(8f)均被满足时，直

接取目标函数的负值；若存在约束违反，则通过

一个较大的惩罚系数φ对目标函数进行缩放，实施

高强度负向激励，从而引导智能体向最小化总时

延/完成率这个目标前进。

基于时隙奖励的时序特性，本文通过下式来建

立长期奖励计算模型以实现最小化问题到最大化问

题的转换。

J =∑
τ = 1

Τ ∑
n = 1

N

γτ rτ (12)

卫星边缘环境 指针网络 任务选择
上下文向量

调度状态so
τ

指针网络
卸载及资源
分配决策

上下文向量

优势函数δτ
奖励rτ 3) 

卸载及资源分配决策ao
τ=(aτo1, aτo2)4) 

5) 

5) 

8) 6) 

7) 更新Actor网络参数θc、θo

更新Critic价
值网络参数ζ

2) 

环境状态sc
τ1) 

任务调度智能体

资源分配智能体

概率分布

概率分布

Actor网络-1

SATCN

Actor网络-2

SATCN

Critic价值网络

SATCN

最高优先级任务索引ac
τ

sτ=(sc
τ, so

τ)

vζ=(sτ)
vζ=(sτ+1)

sτ+1=(sc
τ+1, so

τ+1)

图2　SATCN-MADRL算法架构
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其中，折扣因子 γ作为强化学习的核心参数，控制

着即时奖励与未来奖励的权重分配。

2.2　SATCN-MADRL算法的结构

1) 自注意力时间卷积网络：如图 2 所示，在

SATCN-MADRL框架中，Actor网络­1、Actor网络­2

以及 Critic 价值网络均采用了自注意力时间卷积

网络（SATCN, self-attention temporal convolutional 

network）。传统卷积神经网络（CNN, convolutional 

neural network）虽在捕获局部时序模式方面表现出

色，但固定的感受野限制了其对动态环境中长程依

赖的适应能力，而循环神经网络（RNN, recurrent 

neural network）虽能处理序列数据，却受制于梯度

消失和并行计算瓶颈[29]。为此，本文创新性地设计

了 SATCN，通过并联自注意力机制[30]与时间卷积

模块[31]，构建了一个具备多尺度特征感知能力的混

合编码器。自注意力时间卷积网络结构如图 3 所

示，该网络采用双通道架构：自注意力分支通过多

头注意力机制捕捉全局任务关联，时间卷积分支利

用膨胀因果卷积精准提取局部时序特征，最终通过

特征融合层实现时空特征的深度协同与高效表达。

具体而言，自注意力模块采用缩放点积注意力

机制对输入序列进行变换。首先，SATCN把输入

状态输入到全连接网络构成的嵌入操作中生成嵌入

向量 (eτ, 1, eτ, 2, ⋯, eτ, N )。接着，自注意力模块基于

嵌入向量的各个元素经线性变换分别生成对应的查

询向量 qτ, n = wq ⋅ eτ, n、键向量 kτ, n = wk ⋅ eτ, n 和值向

量 vτ, n = wv ⋅ eτ, n。随后，系统通过计算每个查询向

量与全部键向量的点积结果，生成表征元素间关联

强度的注意力权重矩阵。为提升数值稳定性并形成

有效概率分布，这些原始权重须经过softmax函数进

行标准化处理并得到注意力分数χ j
τ, n，数学表达式为

χ j
τ, n = softmax ( )qτ, n ⋅ k T

τ, j

dk

, j = (1, 2, ⋯, N ) (13)

其中，dk为键向量的维度。

接着，算法将生成的权重系数作用于值向量

vτ, n 进行线性组合，最终输出各元素的特征表示。

这种加权融合机制使每个位置能够动态地聚合序列

中其他元素的上下文信息，数学表达式为

O1
τ, n =∑

j = 1

N

χ j
τ, n ⋅ vτ, j , j = (1, 2, ⋯, N ) (14)

时序卷积网络（TCN, temporal convolutional 

network）采用的是3层残差因果卷积块，每个模块

均包含2个膨胀因果卷积。因果卷积通过约束卷积核

作用于历史时刻数据，确保时序关系的严格有序性，

膨胀卷积通过指数级扩展采样间隔来增大感受野，从

而能够捕捉更长期的时序依赖，数学表征可定义为

yτ =∑
k = 0

K - 1

f ( k ) ⋅ xτ - kd (15)

其中，f ( k )是可学习的权重向量，xτ - kd 表示输入

序列在时间点 τ - kd的值，K和 d分别表示卷积核

的大小和膨胀因子。

接着，本文再对TCN网络添加残差连接以防

止梯度消失或梯度爆炸，该过程可描述为

O2
τ, n = Re LU (Conv (eτ, n ) + Ω (eτ, n ) ) (16)

其中，Ω (eτ, n )是经过2层膨胀因果卷积后得到的结

残
差
因
果
卷
积
块

(K
 = 2, d = 1)

残
差
因
果
卷
积
块

(K
 = 2, d = 2)

残
差
因
果
卷
积
块

(K
 = 2, d = 4)

嵌
入
操
作

线性变换

线性变换

线性变换

缩放点
积计算 矩

阵
相
乘

Softmax

自注意力机制

时间卷积网络

膨
胀
因
果
卷
积 

(K
, d)

权
值
规
范
化

R
eL

U
 + D

ropout

膨
胀
因
果
卷
积 

(K
, d)

权
值
规
范
化

R
eL

U
 + D

ropout

1 × 1 
Conv

残差因果卷积块(K, d)

输入状态

输出向量1 × 1 
Conv

wq

wk

wv

图3　自注意力时间卷积网络结构
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果。Conv (eτ, n )是残差连接中的卷积操作，卷积核

大小为1，用于维度调整。ReLU(·)为激活函数。

最后，本文将两个分支的输出结果相加，并将

它们输入到一个卷积核大小为 1的全卷积网络中，

从而得到编码器的输出，即上下文向量。这一过程

可表示为

Oτ, n = Conv (O1
τ, n + O2

τ, n ) , n ∈ (1, 2, ⋯, N ) (17)

2) 指针网络：在动态任务调度场景中，任务的

优先级排序需要建立输入与输出序列间的映射关

系。为此，本文引入指针网络机制[32]，通过注意力

权重来动态生成任务优先级的概率分布。

首先，该研究对Actor网络的输出Oτ, n 取平均

值 Ōτ = (Oτ, 1 + Oτ, 2 + ⋯ + Oτ, N )/N，获得表征全局

上下文信息的基准向量 Ōτ。在此基础上，分别对

基准向量 Ōτ和每个时刻的输出状态 Oτ, n 进行线性

嵌入操作，生成指针向量Ptτ = wz ⋅ Ōτ与匹配向量

Maτ, n = wm ⋅ Oτ, n集合。

接着，利用缩放点积注意力机制对两者进行相

似度计算，同时通过 tanh激活函数将注意力得分约

束在[-Ca,Ca]区间，进而有效地避免了梯度爆炸或

数值溢出问题。这种注意力权重本质上构建了任务

间的动态关联强度，高权重值直接对应任务执行的

高优先级。

最终，使用 softmax函数将注意力权重归一化

为动作选择的概率分布，从而为任务调度提供明确

的指导。同时，为满足任务排序的唯一性约束，本

文设计了掩码机制：在每次选择任务后，通过将已

选任务的匹配向量置为负无穷，经 softmax函数后

概率即变为 0，进而显式地消除其后续被重复选择

的概率空间。综上所述，最后可得到任务优先级的

概率分布，数学表达式为

proτ, n =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

softmax (Ca ⋅ tanh (
PtT

τ ⋅ Maτ, n

dm

) ), 任务n待调度

0, 任务n已调度

  (18)

其中，dm为匹配向量Maτ, n的维度，PtT
τ 是指针向量

Ptτ的转置，Ca为注意力剪辑参数。

3) 任务选择、卸载及资源分配策略：基于任务

调度智能体生成的优先级概率分布和资源分配智能

体输出的卸载权重矩阵，系统通过分层决策机制实

现任务处理策略的动态生成。

对于任务调度智能体，采用自适应掩码增强的

随机采样策略，在每个时间步依据当前未被选中的

任务概率分布选择执行对象，通过索引映射将高维

概率向量转化为具体的物联网终端任务执行序列，

该机制既保证了训练阶段对解空间的充分探索，又

通过掩码迭代消除了已选任务的概率，进而实现序

列唯一性约束。

资源分配智能体通过注意力权重的多维映射，

将连续动作空间分解为二进制卸载决策向量和资源

分配矩阵，其中，卸载策略通过概率阈值比较确定

任务本地执行或边缘卸载，而带宽资源分配依据注

意力权重归一化生成资源分配比例系数，实现卫星

边缘计算环境中的带宽资源分配。

训练过程采用了带熵正则化的策略梯度方法来

平衡探索与利用，通过Critic网络对联合动作的时

序价值进行评估，使两个智能体在资源竞争场景中

学习到协同博弈策略；测试阶段采用了贪心策略方

式，确保模型做出最可能正确的决策。

2.3　SATCN-MADRL算法的训练过程

如图2所示，SATCN-MADRL算法采用双智能

体协同架构，包含任务调度与资源分配两个Actor

网络，以及共享的Critic价值评估模块。系统初始

化阶段主要完成 3个核心组件的参数设定：Actor

网络­1的参数θc、Actor网络­2的参数θo和Critic价

值网络的参数 ζ。在训练迭代过程中，Actor网络­1

首先基于环境观测状态 sc
τ = { dτ, n, cτ, n, tτ, n, f

local
τ, n , pτ, n, 

gτ, n }，n = 1, 2, ⋯, N，输出上下文变量，接着经指

针网络生成概率分布，最后通过动作采样输出调度

决策 ac
τ，该决策将作为Actor网络­2的输入约束条

件。随后，Actor网络­2基于接收到的调度状态 so
τ =

{(Γ local
τ, n , T local

τ, n ), (Γ edge
τ, n , T edge

τ, n ) }构建任务卸载概率模型，

联合输出卸载决策与资源分配方案 ao
τ = (ao1

τ , ao2
τ )。

当双智能体的联合动作 (ac
τ , a

o
τ )作用于环境后，系

统基于环境反馈的即时奖励 rτ 和状态转移数据

sτ + 1 = ( sc
τ + 1, s

o
τ + 1 ) 构建优势函数 δτ = rτ + γVζ ( sc

τ + 1, 

so
τ + 1 ) - Vζ ( sc

τ , s
o
τ )，通过计算实际收益与Critic价值

网络预测值的偏差量，为策略优化提供梯度方向指

导：首先，两个Actor网络基于策略梯度算法以最大

化优势函数为目标进行参数调整，其梯度可以具体

描述为

∇Lθc = -δτ∇ ln πθc (ac
τ |s

c
τ ) (19)

∇Lθo = -δτ∇ ln πθo (ao
τ |s

o
τ ) (20)
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接着，Critic价值网络通过最小化预测值与实际收

益的均方误差Lζ = δ2
τ  / 2来提升状态价值估计精度，

其梯度为

∇Lζ = -δτ∇Vζ ( sc
τ , s

o
τ ) (21)

整个训练过程通过迭代循环执行流程，持续优

化双智能体策略与价值评估的协同能力，直至达到

预设的训练终止条件，最终实现复杂环境中任务调

度与资源分配的高效决策。SATCN-MADRL 算法

如算法1所示。

算法1 SATCN-MADRL算法

输入 卫星边缘环境的当前状态 sc
τ = { dτ, n, cτ, n, 

tτ, n, f
local
τ, n , pτ, n, gτ, n }

输出输出 最合适的调度决策(ac
τ , a

o
τ )

初始化初始化 参数θc、θo、ζ

for 时隙间隔 τ = 1 to 总时隙个数 do

将当前状态 sc
τ输入到Actor网络­1中得到动作概

率分布；

采用自适应掩码增强的随机采样策略获取优先

任务索引ac
τ；

基于 ac
τ 得到调度状态 so

τ = {(Γ local
τ, n , T local

τ, n ), (Γ edge
τ, n ,

T edge
τ, n ) }；

将 so
τ输入Actor网络­2中得到卸载概率分布；

通过概率加权分配机制来实现卸载决策ao1
τ 及资

源分配比例ao2
τ ；

动作 (ac
τ , a

o
τ )与环境交互，得到即时奖励 rτ和下

一状态(sc
τ + 1, s

o
τ + 1 )；

构建优势函数δτ = rτ + γVζ ( sc
τ + 1, s

o
τ + 1 ) - Vζ ( sc

τ , s
o
τ )；

更新网络参数：

θc = θc + α1δτ∇ ln πθc (ac
τ |s

c
τ )

θo = θo + α2δτ∇ ln πθo (ao
τ |s

o
τ )

ζ = ζ + βδτ∇Vζ ( sc
τ , s

o
τ )；

sc
τ , s

o
τ ← sc

τ + 1, s
o
τ + 1；

end for

3　仿真结果与分析

3.1　仿真设置

本文的仿真实验是在一台配备 Intel Core i9-

13900K CPU, NVIDIA GeForce RTX 4080 GPU 和

64 GB RAM的Windows 10工作站上进行的。同时

使用Python 3.9开发了定制化的仿真环境，该环境

负责生成异构任务与系统状态，精确计算通信、计

算、时延及调度模型，并维护系统运行状态。

SATCN-MADRL 算法中的 Actor 网络、Critic 网络

及指针网络使用PyTorch 2.0.1实现，并利用GPU加

速功能进行高效训练。算法的训练流程严格遵循算

法 1，策略梯度更新和Critic网络更新均在PyTorch

框架内完成。实验管理、参数配置、结果记录均通

过Python脚本实现。

实验设定了一个 1 200 m×1 200 m的动态空域

仿真环境，其中，卫星节点遵循预定轨道运动，地

面终端设备采用随机分布策略进行传感数据采集。

在系统参数配置方面，最大通信带宽B total被设定为

40 Mbit/s，加性高斯白噪声功率 σ 2 被设定为 1.0 ×

10-11W，仿真详细参数设置见表1。

在算法层面，本文创新性地设计了一种SATCN

网络架构，该架构融合了注意力机制与时序卷积模

块。通过设置卷积核尺寸为 2并引入 0.2的神经网

络丢弃率（Dropout率），有效地平衡了模型的复杂

度与泛化能力。在网络训练过程中，批量规模被设

置为 24，隐藏层维度为 128 个神经元。SATCN-

MADRL算法的超参数设置见表2。

3.2　SATCN-MADRL算法的性能评估

为验证所提方案的有效性，本文采用任务总时

延和任务完成率作为性能指标，并在不同场景中与

5种现有算法进行对比分析。具体如下。

1) DRTO：由Yang等[18]通过深度强化学习框架

实现的任务调度优化，在降低端到端时延方面具有

显著优势；

表1　 仿真详细参数设置

参数

物联网终端的数量N

多核服务器的核心数M

任务的输入数据量大小dτ, n

任务所需的CPU单元总量cτ, n

任务的最大允许时延 tτ, n

物联网终端的计算能力 f local
τ, n

单核卫星服务器的计算能力 f edge

最大通信带宽Btotal

物联网终端的数据传输功率pτ, n

通信链路的信道增益gτ, n

加性高斯白噪声功率σ2

物联网终端与卫星间的距离Dτ, n

无线信号的传播速度c

参数值

{10, 20, 30, 40, 50}

{1, 2, 3, 4, 5}

400~1 900 KB （均匀分布）

0.2~1.0 Gcycle （均匀分布）

0.2~0.6 s （均匀分布）

1~5 Gcycle/s （均匀分布）

15 Gcycle/s

40 Mbit/s

1~5 W （均匀分布）

-40~-20 dB （均匀分布）

1.0 × 10-11 W （均匀分布）

400~2 000 km （均匀分布）

2.97 × 108 m/s
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2) BDQN：由Sun和He[19]提出的多分支深度Q

网络架构，该算法在动态资源调度场景中展现出良

好的任务编排能力；

3) 遗传算法[13]：遗传算法作为经典优化技术，

在求解任务分配近似最优解时表现出较强的全局搜

索特性；

4) 全卫星执行策略：将所有计算任务均传输至

星载服务器处理；

5) 全本地执行策略：所有计算任务均在终端设

备上自主完成。

首先，本研究在实验条件设定为 20个物联网

终端和星载服务器核心数为2的情况下，比较了不

同策略下任务输入数据量对任务总时延和任务完成

率的影响。实验结果表明，数据量的增加会导致总

时延的显著上升和任务完成率的下降。在比较不同

执行策略时，全本地执行策略由于受到终端计算能

力的限制，任务输入数据量大小与任务总时延的关

系见表 3，任务输入数据量大小与任务完成率的关

系如图4所示，表现出了最高的总时延和较低的任

务完成率。全卫星执行策略虽然能够利用星载服务

器的高性能计算资源，但是受到数据传输时延和服

务器的资源限制影响，在大规模任务处理时容易造

成队列积压，同样会产生较高时延及较低的任务完成

率。DRTO、BDQN等专注于资源调度的单智能体方

法，状态特征表示难以清晰地分离环境资源状态与任

务本身的特性（如紧急度）。这种架构上的局限性导

致其难以像本文所提的SATCN-MADRL算法那样有

效地感知和响应任务的差异性需求。因此，DRTO和

BDQN 的性能不如本文所提的 SATCN-MADRL 算

法。例如，在任务数据量为 1 600⁓1 900 KB 时，

SATCN-MADRL算法所需的任务总时延较DRTO、

BDQN 分别降低了 5.4% 和 4.5%，任务完成率较

DRTO、BDQN分别提高了 3.8%和 3.0%。SATCN-

MADRL 算法的这一优异表现得益于多个技术优

势：首先，基于SATCN特征提取网络的精确任务

状态感知，为调度需求提供了详细的信息；其次，

多智能体协同机制动态调整任务卸载决策，有效地

平衡了本地与卫星的资源负载；最后，通过在线强

化学习不断优化策略，在复杂且动态的环境中实现

了时延最小化和任务可靠性的高效协同。

其次，本文比较了不同策略下物联网终端数量

对任务总时延和任务完成率的影响。实验结果显

示，在星载服务器核心数为2的条件下，物联网终

端数量与系统性能间存在显著关联。物联网终端数

量与任务总时延的关系见表4，随着终端数量从10

增加到50，任务总时延呈现非线性增长趋势。这是

由于终端规模扩大，任务生成量激增，而有限的星

表3　　任务输入数据量大小与任务总时延的关系

输入

数据量/

KB

400⁓

700

700⁓

1 000

1 000⁓

1 300

1 300⁓

1 600

1 600⁓

1 900

任务总时延/s

BDQN

1.333 2

2.114 1

2.818 3

3.705 0

4.487 4

DRTO

1.353 0

2.154 4

2.901 8

3.754 6

4.528 0

遗传

算法

1.414 5

2.200 8

2.972 6

3.827 2

4.599 0

全卫星

执行

策略

2.224 7

3.431 9

4.639 0

5.846 2

7.053 4

全本地

执行

策略

2.592 6

3.992 6

5.392 6

6.792 6

8.192 6

本文

算法

1.305 4

2.004 9

2.711 4

3.592 0

4.283 9

表2　　　SATCN-MADRL算法的超参数设置

参数

Actor网络­1的学习率α1

Actor网络­2的学习率α2

Critic价值网络的学习率β

批处理大小

隐藏层维度

折扣因子 γ

时间卷积网络的卷积核尺寸K

Dropout率

注意力剪辑参数Ca

参数值

5.0 × 10-6

5.0 × 10-6

5.0 × 10-6

24

128

0.99

2

0.2

10

40
0~

70
0

70
0~

1 0
00

1 0
00

~1
 30

0

1 3
00

~1
 60

0

1 6
00

~1
 90

0
40%

50%

60%

70%

80%

90%

100%

任
务

完
成

率
 

任务数据量大小/KB

 

本文算法

 BDQN
 DRTO
 遗传算法 全卫星执行策略
 全本地执行策略

图4　任务输入数据量大小与任务完成率的关系
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载计算资源引发任务排队时延呈指数级攀升。进一

步地，物联网终端数量与任务完成率的关系如图5

所示。在终端规模超过 20的场景中，全卫星执行

策略的任务完成率骤降至41.4%，根本原因在于星

载服务器的资源竞争加剧，导致部分任务错过处理

窗口。同时，随着环境中需决策任务数量激增，

DRTO、BDQN等单智能体方法因其联合决策空间

过于庞大且动态适应能力不足，难以高效实时地响

应状态变化并做出最优卸载与资源分配决策。在此

背景下，本文所提的 SATCN-MADRL算法展现出

了显著的性能优势。如表4所示，该算法在终端数

量为40的场景中的总时延较传统全卫星执行策略降

低了55.6%，而图 5的任务完成率在终端数量为 40

的场景中较传统全本地执行策略提升了17.1%，较

DRTO、BDQN等单智能体方法分别提升了 3.2%、

2.2%，这直接印证了本文所提算法的效能。

接着，本文比较了星载服务器搭载不同数量核

心时对任务总时延和任务完成率的影响。实验在固

定物联网终端数量为 20的场景中展开，星载服务

器的核心数与任务总时延的关系见表 5，数据显

示，随着星载服务器核心数的增加，各算法的总时

延呈显著下降趋势。这种改善源于并行计算能力的

提升有效地缓解了任务队列积压，其中，SATCN-

MADRL算法的时延降幅尤为明显，显著优于DRTO

和BDQN。值得注意的是，全本地执行策略因完全

依赖终端算力，时延数据保持稳定，与卫星计算资

源配置无关。星载服务器的核心数与任务完成率的

关系如图6所示，进一步通过任务完成率指标验证

了系统的可靠性变化，当星载服务器核心数从1增

加到5时，各算法的任务完成率曲线呈现阶梯式提

升。SATCN-MADRL 算法的任务完成率始终领先

于DRTO和BDQN，尤其在核心数较少（1或2）资

源受限的情况下，优势更为突出。这主要归结于

SATCN-MADRL 算法的多智能体协同机制能够更

精细地感知系统资源的动态变化并捕获单个任务的

差异性属性（如紧急度），从而在资源紧张时更好

地优化调度，避免了传统单智能体（如 DRTO、

BDQN）仅聚焦于资源分配而忽略任务特性所导致

的效率瓶颈。

最后，本文对比了不同任务最大允许时延对系

统性能的影响。任务最大允许时延与任务总时延的

关系见表 6，任务最大允许时延与任务完成率的关

系如图7所示，在固定终端规模N = 20和星载服务

表5　　星载服务器的核心数与任务总时延的关系

星载服

务器的

核心数

1

2

3

4

5

任务总时延/s

BDQN

4.001 1

3.636 8

3.278 0

3.104 5

2.758 4

DRTO

4.202 9

3.660 5

3.328 9

3.146 6

2.800 2

遗传

算法

4.362 6

3.721 1

3.368 3

3.264 9

2.872 0

全卫星

执行

策略

10.995 7

6.013 7

4.373 1

3.521 0

3.021 9

全本地

执行

策略

6.217 1

6.217 1

6.217 1

6.217 1

6.217 1

本文

算法

3.845 6

3.527 6

3.149 1

2.895 6

2.696 8

1 2 3 4 5
20%

30%

40%

50%

60%

70%

80%

90%

100%

星载服务器的核心数

本文算法

BDQN
DRTO
遗传算法
全卫星执行策略
全本地执行策略

任
务

完
成

率
 

图6　星载服务器的核心数与任务完成率的关系

表4　　　物联网终端数量与任务总时延的关系

物联网

终端

数量

10

20

30

40

50

任务总时延/s

BDQN

1.438 9

3.636 8

6.351 0

9.885 9

14.863 4

DRTO

1.459 6

3.679 1

6.440 7

10.018 0

15.091 0

遗传

算法

1.490 2

3.721 1

6.531 8

10.155 1

15.432 2

全卫星

执行

策略

1.769 8

6.013 7

12.688 0

21.928 3

34.053 6

全本地

执行

策略

3.132 5

6.217 1

9.610 3

13.392 4

20.068 4

本文

算法

1.389 4

3.527 6

6.276 8

9.740 2

14.009 3

10 20 30 40 50
20%
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40%

50%

60%

70%

80%

90%

100%

物联网终端数量

本文算法
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 DRTO
 遗传算法 全卫星执行策略
 全本地执行策略
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率
 

图5　物联网终端数量与任务完成率的关系
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器核心数量M = 2的条件下，SATCN-MADRL算法

在时延控制和任务完成率方面同样展现出了显著优

势。实验数据表明，随着任务最大允许时延要求的

放宽，SATCN-MADRL 算法通过智能化的任务调

度机制，总时延指标较BDQN、DRTO和遗传算法

分别降低了 2.7%、4.7%和 6.9%，同时任务完成率

分别实现了3.9%、4.8%和6.8%的显著提升。这种

性能优势源于算法对时间敏感型任务的精准调度能

力。相较之下，BDQN和DRTO等专注于资源调度

的方法，其单一的策略网络难以将环境资源状态与

任务本身的紧急度等关键特征有效地分离建模。这

使它们在高时效要求场景中难以像SATCN-MADRL

算法那样精准地调度不同时间敏感性的任务，容易

造成响应滞后或对优先级任务处理不当，进而显著

地影响了系统的响应速度和任务完成率。 

4　结束语

本文针对卫星边缘计算系统中星地资源动态协

同与时空敏感任务调度难题，提出了基于SATCN-

MADRL的联合优化算法。通过构建多智能体分层

决策框架，创新性地将任务优先级排序与资源分配

进行协同优化，突破了传统单智能体模型在时空关

联特征提取方面的局限性。结合自注意力机制与时

间卷积网络的混合神经网络，有效地捕捉了星地协

同场景中资源状态与任务特征的时空耦合关系，同

时基于概率模型的动态调度机制实现了任务紧急度

与资源约束的量化映射。仿真结果表明，相较于

BDQN、DRTO和遗传算法等基准算法，该算法在

任务完成率与时延控制方面均实现了显著的提升，

验证了算法在复杂卫星边缘计算场景中的有效性。

未来，将着力提升算法在星载计算平台上的部署效

率，并将应用场景从单星扩展至卫星星座。为此，

计划探索基于图神经网络的动态星间拓扑建模方

法，并设计高效的分布式多智能体训练框架。
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