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星地融合中继网络时延与能耗边缘优化卸载策略 
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摘  要：星地融合中继网络（ISTRN, integrated satellite-terrestrial relay network）是下一代无线通信系统的必要组

成部分，对加快建成我国空天地一体化网络系统具有重要的现实意义。传统 ISTRN 架构大量的信令需要转发到

地面控制中心进行处理，这增加了网络控制和管理的时延。提出了一种新型云雾计算架构，在地面接入和中心云

之间构建分区域的边缘雾计算层，提高业务流管理和控制的灵活性。在该云雾网络框架下，设计了基于 Q-learning
的边缘计算卸载策略，以时延与能耗作为卸载性能的评价指标。仿真实验结果表明，与 Min-min 算法和回溯算法

相比，基于 Q-learning 计算卸载算法的时延与能耗性能更优，且可以在时延与能耗的联合优化之间达成平衡。 
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Abstract: The integrated satellite-terrestrial relay network (ISTRN) is a necessary part of the next-generation wireless 
communication system, and has important practical significance for accelerating the construction of my country's 
air-space-terrestrial integrated network system. In the traditional ISTRN architecture, a large amount of signaling needs to 
be forwarded to the ground control center for processing, which increases the delay of network control and management. 
A new cloud fog computing architecture was proposed, which constructs a sub-regional edge fog computing layer be-
tween the ground access and the central cloud to improve the flexibility of business flow management and control. Under 
the cloud network framework, a Q-learning based edge computing offloading strategy was designed, and the offloading 
performance was evaluated by time delay and energy consumption. Simulation results show that, compared with Min-min 
algorithm and backtracking algorithm, Q-learning based computational offload algorithm has better performance in terms 
of time delay and energy consumption, and can achieve a balance between the joint optimization of time delay and energy 
consumption. 
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0  引言 

我国《“十四五”数字经济发展规划》提出要加快

建设高速泛在、天地一体、云网融合、智能敏捷、绿

色低碳、安全可控的智能化综合性数字信息基础设施。

地面移动网络与卫星通信网络的星地融合网络（STIN, 
satellite-terrestrial integrated network）是 5G 和 6G 网络

的重点发展方向之一[1]。该领域的研究推动了 STIN 的

发展，同时加速驱动 6G 与广域物联网的创新研究与发

展[2]。3GPP 从Release 14（Rel-14）开始研究地面 5G
与空间星座的通信体制互通的问题[3]，目前，3GPP 
Rel-18 正在推进星地融合增强服务，重点考虑星地双

重移动性管理、连续性增强和典型场景服务等需求[4]。

星地融合网络提供增强计算资源、高可靠、低成本、

节能的跨域连续通信解决方案，未来将广泛应用于广

播与通信、物联网、应急救援等领域[5]。 
由于地面环境感知场景丰富，监测节点异构且

部署分散，测量数据种类繁多、信息交换和通信业

务多样化[6]，因此在卫星和用户具有双重移动性的

场景下，为了更好地满足用户请求和网络资源状态

的动态需求，在 STIN 中保证服务的高连续性和高

QoE 性能是一个挑战[7]。为解决上述问题，部署与

发展地面中继协助卫星通信的星地融合中继网络

（ ISTRN, integrated satellite-terrestrial relay net-
work）具有重要的现实意义[8]。由于 ISTRN 采用地

面中继辅助卫星信号完成数据传输，能够有效提高

卫星通信的可靠性和吞吐量，因此发展初期即受到

广泛关注[9-12]。目前，基于 DVB-SH 标准的 ISTRN
架构已获得实际应用，文献[13]给出了 ISTRN 架构

的演进方案，包括中继节点设计、服务切换、小区

模式生成和资源分配以及改进网络管理和操作等。 
在 ISTRN 中，由于系统异构且分层部署，研究

人员将多接入边缘计算（MEC, multi-access edge 
computing）引入 ISTRN 系统以增强地面接入与卫星

回程业务流的处理性能，构建具有边缘架构的 ISTRN
系统并设计业务卸载模型及优化策略[14]。文献[15]为
每个地面站配置一个 MEC 服务器，设计协同计算卸

载模型来实现多任务并行计算，从而优化用户服务质

量（QoS, quality of service）。文献[16]提出地面中继和

星座分别配置 MEC 服务器的架构方案，为开展多层

边缘计算架构设计和异构边缘计算资源协同调度提

供参考；主流卸载框架分为地面用户卸载[17]、地面站

点与卫星之间卸载[18]以及星间卸载[19]等。文献[20]为

大规模部署的物联网设备植入了联合任务卸载和资

源分配策略，有利于卸载 IoRT 中计算密集型和时延

敏感型任务的高效处理。文献[21]为车联网场景设计

了一种计算卸载激励机制，以激励车主允许自身车辆

参与到车联网任务的卸载环节，以提升区域资源的利

用效率并优化车辆服务质量。 
边缘云计算中心架构存在高传输时延的问题，

通过雾计算架构可以充分利用边缘云的计算、存储

和通信资源优化系统服务时延[22]。文献[23]提出分布

式卫星云雾网络（DSCFN, distributed satellite cloud 
fog network）架构，由小卫星编队飞行组成卫星雾网

络，根据地面站云计算得出的任务划分比例直接进

行本地分布式计算，降低业务处理时延。文献[24]
研究雾计算网络中边缘计算和卸载问题，提出一种

基于联合博弈的解决方案以保证雾节点高效协同工

作，从而在短时间内处理大量数据。文献[25]针对云

边之间的核心网流量控制问题，提出了关于减少云

边通信流量，提高边缘的资源利用率的资源分配和

卸载决策算法，从而减少潜在的核心网拥塞。文献[26]
针对跨域环境下的多目标资源调度问题，提出了搜

索空间“剪枝”的线性加权策略和多目标算法的资

源调度方法，可以减少边缘网络的处理时延并且提

高网络中设备的能量利用效率，但多目标寻优算法

较难获得最优策略。文献[27]提出了一种基于海洋网

络连通概率的边缘计算节点选取方法，在近岸场景

下使用基于海洋多节点协同卸载遗传算法，在远岸

场景下使用基于分组交叉学习粒子群算法，可以促

进网络传输时延优化，由于仅考虑了时延优化因素，

难以适应节点能量受限场景。在试验环境验证方面，

文献[28]搭建了包括 1 个云数据中心、60 个边缘服

务器和若干移动终端设备的云雾计算平台，引入深

度强化学习实现分区域的卸载处理，可以降低网络

服务的时延和能耗等，但该卸载策略依赖于节点和

任务之间的关联关系，且计算工作量较大。 
上述研究改进了边缘接入与传输过程中任务

卸载性能，但大多未能充分考虑能耗因素对系统卸

载性能的影响，而这对于 ISTRN 系统中部署了大量

有限能量的接入设备来说是需要重点考虑的。因

此，本文将边缘雾计算架构融入 ISTRN 系统，综合

考虑终端、服务器与云雾网络环境，提出一种基于

时延和能耗联合优化的任务卸载模型，通过

Q-learning 算法进行卸载决策优化，确保整体

ISTRN 系统的服务质量，最后对比不同算法在约束
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条件下的卸载性能优劣，找出模型优化设置参数。 

1  ISTRN 云雾计算架构 

为充分利用星地融合中继网络的计算、存储

与通信资源，提出 MEC 赋能的星地融合中继网

络，将边缘云靠近用户部署，对汇聚于边缘平台

的动态信息按需进行综合处理后，以标准化分级

共享的方式支撑不同时延要求下的星地应用需

求，达到降低时延且保障用户 QoS 的目标。ISTRN
边缘云雾计算架构如图 1 所示，主要包括地面层、

云雾层和卫星层，在地面接入和中心云之间构建

分区域的边缘雾计算层，提高业务流管理和控制

的灵活性。通过将 MEC 云部署在由多接入终端

汇聚的云中心、云雾层的中继服务器以及卫星层

的星座，能够保证支持个域网、物联网、互联网、

海联网等多场景的泛在接入，并将地面接入数据

通过中继站点汇聚，经云雾网络进行分布式计算

和卫星雾网络进行协同运作，最终将计算结果直

接反馈给目标用户。云雾层以中心云为核心，联

合 MEC 赋能的云雾层中继和卫星层星座，形成

多级分布式的云雾计算框架。卫星层由通信、侦

查、遥感等多种卫星，或单类型的多颗星座组成，

通过协同运作实现星间资源共享利用。 
区域云以用户、卫星和环境等实时动态数据为

核心，一方面通过卫星地面站实时接收地面层的用

户请求，执行业务卸载策略，结合卫星链路状态信

息进行数据上传；另一方面实时响应卫星层下发的

指令任务。中心云主要负责地面层用户、云雾层中

继、卫星层星座的基础数据的集中管理、卫星链路

状态监控、星地大数据分析以及卫星层的协作策略

管理等。中心云采用雾计算架构，为保障云雾计算

网络的性能，通常存在 1 个主雾节点和多个辅助雾

节点，而且雾节点的角色可根据设定规则在不同节

点之间进行动态调度。 

2  系统模型 

假设在云雾网络场景中，系统在一次任务卸载过

程中有 1 个主雾节点、N 个终端设备组成集合

1 2{ , , , }NS S S S  ，以及 M 个辅助雾节点组成雾节点

集 1 2{ , , , }MF F F F  ，主雾节点与每个辅助节点之间

 
图 1  ISTRN 边缘云雾计算架构 
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可以实时交互信息。在时隙 t 内，N 个终端设备

Si, (1, , )i N  各自产生的任务 iW 组成集合 1{ ,W W  
2 , , }NW W ，其随机到达主雾节点且服从泊松分布。

任务请求首先发送给雾计算网络中的主雾节点，主雾

节点接收任务请求后依据由主雾节点维护的邻居辅

助雾节点列表，结合卸载算法将任务分发到辅助雾节

点进行计算；最后，任务在辅助雾节点计算完成后回

传给主雾节点，主雾节点再向终端用户返回计算结果。

因此，在整个任务卸载过程中，网络的平均服务时延

和各个节点的能耗是评价卸载策略的重要性能指标。 
2.1  能耗模型 

本文研究场景可以描述为：在时刻 t，终端用

户 Si 需要解决计算任务集 W，满足在 M 个辅助雾

节点上进行分布式卸载计算。因此，系统总的能耗

包括数据在传输中的通信能耗与雾节点执行计算

产生的能耗。 
2.1.1  通信能耗 

假设系统雾网络环境为无线组网环境，则通信

能耗可以采用一阶无线电模型（FORM, first order 
radio model）表示，一阶无线电模型由发送能耗、

接收能耗和传输能耗组成[29]。一阶无线电模型参数

设置见表 1。 

表 1 一阶无线电模型参数设置 

参数 描述 

e 单位能量消耗常数 

  发射放大器的单位能量消耗常数 

n 传播衰减指数 

k 数据量大小/bit 

d 数据传输距离 
 

依据 FORM 可以得到：如果有 k bit 的数据，从一

个雾节点 x 传输到距离为 d 的另一节点 y 的过程中，

产生的通信能耗 ( , )xye k d 可表示为 
 t r( , ) ( , ) ( )xye k d e k d e k   (1) 

 t ( , ) ne k d e k k d      (2) 
 r ( )e k e k   (3) 
其中， ( , )xye k d 表示 k bit 的数据从节点 x 传输到距

离为 d 的另一节点 y 的通信能耗； t ( , )e k d 表示 kbit
的数据在距离 d 上的发送能耗和传输能耗； r ( )e k 表

示 k bit 的数据的接收能耗。 
2.1.2  任务计算能耗 

根据雾网络系统模型，假设任务请求集合

 1 2, , , NW W W W  中分别对应N个终端各自产生的

计算任务，每一个终端 iS 的任务 , (1,2, , )iW i N  在

经过主雾节点分配后，都有一个对应的辅助雾节点

, (1,2, , )jF j M  执行其计算任务的需求。因此，对

于单一任务计算所产生的计算能耗 e(k)可以表示为 
 2

,( )
ij j j We k e f    (4) 

其中， je 表示雾节点 jF 在空闲状态时的能耗； 表

示每个雾节点的 CPU 架构常数； jf 表示雾节点 jF

的CPU频率，CPU频率越高，则计算能力越强； 2
jf

表示雾节点 CPU 工作一个周期产生的能耗，该结

果越小，说明该节点性能越好； , ij W 表示雾节点 jF
完成已分配任务 iW 所需要的 CPU 周期数。 
2.1.3  系统总能耗 

结合通信能耗和任务计算能耗计算式，系统总

能耗 E 可表示为 
 ( , ) ( )xyE e k d e k    (5) 
其中， ( , )xye k d 表示从节点 x 传输到距离为 d 的

节点 y 的过程中，所有任务的通信总能耗， ( )e k 表

示所有任务的计算总能耗。 
2.2  时延模型 

在云雾网络的卸载过程中，总的服务时延包括

数据传输产生的通信时延与任务在雾节点中计算

产生的计算时延两部分。 
2.2.1  通信时延 

假设采用无线信道传输，且不考虑信道之间的

干扰与信道数量的约束。由香农公式可知，无线传

输速率 ,x yC 可表示为 

 , , ( )
,

0
lb 1 x y x yp H t

x yC w
N

 
   

 
 (6) 

其中， 0N 表示信道噪声功率，w 表示无线信道的带

宽， , ( )x yH t 表示两节点之间信道的信道增益（与两节

点 x、y 之间的距离和损耗系数有关）， 0 , ( )x yN w H t、 、

均为常数； ,x yp 表示节点的发送功率。 
由式(6)可知，任务 iW 分配到雾计算节点 jF 产

生的通信时延可表示为 

 t
,

i
i jD

C


  (7) 

其中， i 表示完成任务 iW 的数据量。 
2.2.2  计算时延 

根据雾节点计算能力[30]，任务 iW 分配到节点

jF 进行计算所需要的计算时间可表示为 

 c
,

i
i j

j
D

f


  (8) 
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其中， jf 表示雾节点 jF 的 CPU 计算频率。 

2.2.3  系统总时延 
由式(7)和式(8)可知，完成任务 iW 系统耗费的

总时延 jD 可表示为 

 t c
, ,j i j i jD D D   (9) 

每个任务在系统中从执行到返回结果所产生

的总时延 D 为 
  1 2max , , , ND D D D   (10) 

3  基于 Q-learning 的计算卸载算法 

考虑到传统 Min-min 算法、回溯算法均为单一

约束条件下的优化方法，无法实现多目标的联合优

化。本节引入强化学习求解云雾网络中计算卸载优

化策略，通过对时延与能耗的联合优化分析，结合

对不同业务时延约束的要求，提升 ISTRN 系统中区

域云雾网络计算卸载效率且保障服务质量。 
3.1  算法思路与核心要素设计 

在Q-learning 算法中某一时刻 t 下，首先需要确定

的基本要素包括：环境所处的当前状态 State 记作 ts 、

智能体Agent（根据不同的环境状态做出的动作，记作

ta ）、策略 Policy（智能体在当前状态下所做出的一个

动作，记作π( | )t ta s ）、回报Reward（当状态转移到新

的状态时，环境回馈给智能体的一个奖励，记作 tr ）、
价值函数Value Function（从当前状态开始，所有可能

的策略及可能转移的状态所获得回报的累计，记作

( )tV s ）、状态价值 State Value（从当前状态执行某个动

作后，获得累计价值的期望，记作 ( , )t tQ s a ）。 
Q-learning计算模型如图2所示，在当前状态为 ts

时，Agent 在根据现有的经验做出决策动作 ta 后，状

态会转移到下一个 1ts  ，此时状态发生变化，且会给

智能体一个直接的奖励反馈 tr 。智能体通过对可选动

作的不断尝试、学习、综合评估当前状态到下一时刻

的奖励值 r 并累计为价值函数 ( )tV s ，从而更新累计

价值的期望函数 ( , )t tQ s a ，并使其最大化，最终找到

一个最优的策略。因此，其适用于求解云雾网络场景

下联合优化问题。 

 
图 2  Q-learning 计算模型 

1) 状态空间和动作空间定义 
定义：在雾计算网络系统内，设主雾节点为 0F ，

M 个 辅 助 雾 节 点 组 成 的 雾 节 点 集 合 为

1 2{ , , , }MF F F F  ，主雾节点可以管理任一辅助雾

节点 , (1, , )jF j M  ，并将 N 个任务组成的集合

1 2{ , , , }NW W W W  中的任务 , (1, , )iW i N  分配给

辅助雾节点执行。 
状态 ts ：在时刻 t 下，状态空间 S 选取为主雾

节点从终端设备获取到的任务集合 W，每个任务 iW

都有各自属性。 
动作 ta ：动作空间 A 选取为辅助雾节点集为 F，

主雾节点根据约束条件，将任务集 W 匹配给辅助雾

节点集 F 执行。根据任务执行时间，获得奖励值。 
状态动作价值函数 ( , )t tQ s a 的转移规则为 

 
1 1 1

( , ) ( , ) ( , )
max ( , ) ( , )

t

t t t t t t t

a t t t t

Q s a Q s a r s a
Q s a Q s a




  

  
  (11) 

其中，α 是学习效率，学习效率越大，收敛越快；γ
为折扣因子，表示状态回报的影响程度，折扣因子越

大，则状态回报的影响越大；
1 1 1max ( , )

ta t tQ s a
   表示

下一状态 1ts  中 Q 值最大时的状态动作价值函数值，

并可以得到所采取动作为 1ta  。 
2) 奖励策略 
在对某一个策略 π( | )t ta s 进行评估时，一般选

取立即奖赏价值函数 ( , )t tR s a 与状态动作价值函数

( , )t tQ s a 指标。其中，立即奖赏价值函数 ( , )t tR s a 表

示在状态 ts 下，采取动作 ta 所取得的立即奖励值

（此处奖励反馈为负反馈，即时延与能耗越小，获

得的奖励值越大）。相较于传统算法的单一约束条

件，Q-learning 算法可以通过对能耗与时延设置一

个权值以综合考虑系统性能，使奖励策略用于描述

多目标优化。 
通过对环境不断探索，尝试采取不同的动作

并转移到不同的状态，影响 Q 表不断迭代的过程

与奖励值，最终收敛到累计回报 ( )tV s 的最优解，

表示为 

 
0

( ) j
t r j

i
V s r






   (12) 

经过多轮训练之后，利用已经训练好的 Q 表可

以得出最优策略为 π* ，从而选出在状态 ts 下，让价

值最大的动作 ta 。 

 *π arg max ( )tV s  (13) 

算法采用 ε-greedy 策略对动作进行选择，根据
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概率值 ε确定决策过程，当智能体每次做决策时。

以 ε的概率进行探索，即随机选取一个动作；以 1-ε
的概率进行利用，即选择已有动作中动作价值 Q 最

大的动作。在算法的前期，概率 ε优选较大值，促

进 Agent 进行充分探索；随着训练次数的不断增加，

概率 ε不断更新，这样会让 Agent 更多地使用已经

学习到的经验进行任务卸载，使得 Q 表收敛速度加

快，更快到达收敛效果。 
3.2  计算卸载算法 

假设当前 Q-learning 智能体所处的状态为

ts S ，其可以选择的动作集合为 A。Q-learning 算

法在执行某一个动作 ta A 后，将会达到下一个状

态 1ts  ，并得到对应的奖励 tr 。基于 Q-learning 的计

算卸载算法见算法 1。episode 代表预先设定的训练

周期，利用训练好的 Q 表可以找到最优任务卸载结

果，具体实现过程可描述为： 
步骤 1  选取初始状态； 
步骤 2  根据奖励累积值，选择使 Q 值最大时

的动作； 
步骤 3  继续下一个状态，回到步骤 1，直到

状态空间遍历结束，输出每一步决策下的最终决策

策略 π*，以此获得主雾节点与多个雾节点之间的卸

载策略，主要包括数据流从主雾节点到各个辅助雾

节点的数据包的分发路径和对应大小。 
在算法 1 中，步骤 1～步骤 2 的复杂度为 W×F。

步骤 4～步骤 9 的复杂度为 W，因此步骤 3～步骤 11
的总复杂度为迭代次数的 W 倍。 

算法 1  基于 Q-learning 的计算卸载算法 
输入：任务集合 1 2{ , , , }NW W W W   
雾节点集合 1 2{ , , , , }MF F F F    

输出：任务卸载策略 π*  
初始化：Q(S, A) 
计算单步立即奖励 
   for W 
    for F 
计算任务 iW 在节点 jF 上的处理时延 d(i, j) 

计算任务处理能耗 e(i, j) 
计算立即奖励 r(i, j) 

1( , )
( , ) (1 ) ( , )

r i j
d i j e i j 


 

 

end 
   end 

for episode 

for W 
/*确定时刻 t 任务的执行状态 ts 和动作 ta ，以

及状态动作价值函数 ( , )t tQ s a  */ 

依据 ε-greedy 规则制定策略 π： 
生成一个随机数 x∈(0,1) 

if x <ε 
1 rand ( )t ja F   

//随机选取卸载动作 
   else 

1 arg max ( , )t t ta Q s a   
//选择可使 ( , )t tQ s a 值最大的动作 

计算立即奖励 
更新状态动作价值函数 ( , )t tQ s a 的转移规则 

   end for 
end for 

输出最优决策 π*  

4  仿真与结果分析 

为评估 ISTRN系统中采用 Q-learning算法的

计算卸载算法的性能，本文与 Min-min 算法、回

溯算法在相同边缘环境条件下的卸载性能进行

对比。 
4.1  仿真环境与参数设置 

仿真实验运行于 Windows 10 操作系统，处理

器为 Intel(R) Core(TM) i7-8750H CPU @2.20GHz 
2.21 GHz，内存为 8 GB，使用 MATLAB R2019b 软

件环境。在仿真过程中，假定 ISTRN 系统中边缘计

算场景为 5 km 覆盖范围，生成边缘雾节点网络。

边缘雾节点拓扑结构如图 3 所示，其中 1 为主雾节

点，其余为辅助雾节点。 

 
图 3  边缘雾节点拓扑结构 

云雾环境与雾节点的仿真参数设置见表 2。 
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表 2 仿真参数设置 

参数 数值 

系统带宽 20 MHz 

信道噪声功率 −104 dBm 

单个任务大小 [10,50] GB 

雾节点数 5 

雾节点空闲状态能耗 [1,10]×10−10 J 

雾节点 CPU {100,100,200, 300,150} GHz 

CPU 周期数/bit [500,1 500]周期/bit 
 
4.2  仿真结果分析 

在云计算网络环境下，为评估本文提出的基于

Q-learning 的计算卸载算法的有效性，将其与

Min-min 算法和回溯算法的卸载性能进行对比，通

过不同场景下的计算卸载的时延与能耗分析，最后

找出时延与能耗联合优化参数。 
假设配置 5 个辅助雾节点、20 个计算任务的

场景，基于 Q-learning 的计算卸载训练收敛过程如

图 4 所示。可以看出，模型训练迭代到 1 520 次时

已进入稳定收敛状态。 

 
图 4  基于 Q-learning 的计算卸载训练过程 

4.2.1  系统总时延 
不同任务数时的算法运行时间对比如图 5 所示，

可以看出，Min-min 算法的执行速度最快，变化幅度

相对平缓；本文方法在任务数很少时，由于 Q-learning
算法的训练周期大，导致运行时间大于其他两种算

法，但随着任务数进一步增加，其执行时间明显优于

回溯算法；当任务数为 8 个或以内时，Min-min 算法

和回溯算法的运行时间均小于本文方法；回溯算法在

任务数很少时执行速度较快，当任务数超过 9 个后，

算法执行时间大幅增加，已经无法满足任务卸载需

求；随着任务数继续增加，Min-min 算法的运行时间

保持平缓，本文方法的运行时间稍长于 Min-min 算

法，且保持着较平缓的增长趋势，而回溯算法的算法

运行时间随任务数的增加而迅速增加，已无法满足有

限资源条件下的优化计算卸载的要求。 

 
图 5  不同任务数时的算法运行时间对比 

不同任务数时的时延性能对比如图 6 表示，可

以看出，随着任务数量的不断增加，系统时延均呈

上升趋势，其中，Min-min 算法的系统时延增长最

快，且时延增长趋势存在较大的震荡特性；回溯算

法和本文方法在任务数较少时，系统总时延增长趋

势基本一致，但当任务数超过 16 个时，回溯算法

已无法使系统正常运行，而本文方法的系统时延保

持较平稳的增长趋势，即系统时延性能最优。 

 
图 6  不同任务数时的时延性能对比 

4.2.2  系统总能耗 
不同任务数时的系统能耗对比如图 7 所示，可

以看出，随着任务数的增加，系统能耗均呈上升趋

势。其中，Min-min 算法的系统总能耗最大且增长速

度最快，且任务数超过 14 个时，系统时延抬升趋势

更为显著；回溯算法和本文方法在任务数为 14 个或
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以内时，两者拥有较一致的增长趋势，但随着任务

数的进一步增加，前者已无法保证系统的正常工作，

后者的系统能耗趋势保持为平缓增长，即表现出了

较好的能耗性能。因此，相较于传统 Min-min 算法

和回溯算法，本文方法获得的系统能耗性能更优。 

 
图 7  不同任务数时的系统能耗对比 

4.2.3  权重因子对系统能耗与时延的影响 
考虑 5 个辅助雾节点和 20 个计算任务场景，

给时延赋予权重因子  ，能耗权重为 1-  ，

(0,1)  。不同权重因子对时延与能耗的互动影响

如图 8 所示，实验结果表明，当 =1 时（即只考虑

系统时延），此时时延最小，最快完成任务；当 =0
时（即只考虑系统能耗，此时能耗最小），完成任

务的能耗最小。当 逐渐增大时，系统对时延的要

求越高，系统时延逐渐变小，能耗变高；当 ＜0.2
时，时延曲线变化幅度较大，此时提升权重的值，

有利于时延性能的整体提升；当 ＜0.4 时，能耗

曲线变化幅度较小，能耗增加缓慢；当 ≥0.4 时，

能耗曲线幅度增大，系统能耗较快增加。因此，在

考虑时延与能耗的联合优化时， 应选择参数值区

间为[0.2, 0.4]，此时卸载算法的时延与能耗均平缓

变化且增长趋势较小，即系统的整体性能更优。 

 
图 8  不同权重因子对时延与能耗的互动影响 

5  结束语 

针对星地融合中继网络带宽资源受限与时延问

题，本文将 MEC 云引入星地融合中继网络架构体

系，提高业务流管理和控制的灵活性。同时，为云

雾组网的 MEC 云设计时延与能耗联合优化的卸载

模型，基于 Q-learning 获得计算任务的最佳卸载策

略，通过时延约束找出联合优化的权重优化参数。

仿真结果表明，所提卸载算法可保证时延且优化能

耗。未来可通过对任务优先级进行合理划分，在满

足大规模、不同用户接入服务质量的同时进行卸载

决策，并实现并发异质业务的分布式最优卸载策略。 
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