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面向低轨星座边缘计算的博弈强化学习方法综述
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摘 要：博弈强化学习作为人工智能领域的新兴范式，是当前解决低轨星座边缘计算问题的主流方法。融入博

弈论的多智能体深度强化学习方法为复杂、动态、不确定性的星座边缘计算问题提供了新思路。通过梳理总结

卫星组网、任务卸载以及资源调度 3种卫星边缘计算主要研究方向，详细阐述了博弈强化学习范式基础，并从

博弈模型、深度Q网络、深度确定性策略梯度以及近端策略优化等方面分别阐述了 3种研究方向上的典型应用

现状，最后对该领域的前沿挑战进行分析，期望为博弈强化学习范式与低轨星座边缘计算领域的交叉融合研究

提供参考。
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Overview on game reinforcement learning methods for edge 
computing of low-orbit constellation
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Abstract: As a new paradigm in the field of artificial intelligence, game reinforcement learning is an advanced mainstream 

method to solve the edge computing problem of low-orbit constellation. The multi-agent deep reinforcement learning inte‐

grated into the game perspective provides a new idea for dynamic, complex and uncertain constellation edge computing 

problems. By summarizing the three main research directions of satellite edge computing, namely satellite networking, 

task unloading and resource scheduling, the basis of game reinforcement learning paradigm is elaborated, and the typi‐

cal applications in the three research directions are described respectively from the methods of game model, deep Q 

network, deep deterministic strategy gradient and near-end strategy optimization. In the end, the paper looks forward 

to the frontier challenges in this field, expected to provide a reference for the cross-fusion research of game reinforce‐

ment learning paradigm and low-orbit constellation edge computing.
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0　引言

低轨星座
[1]
是由数百甚至数万颗轨道高度位于

500~2 000 km上的低轨卫星组成的卫星系统，新型

低轨卫星系统能大规模、全覆盖、低时延地支撑全

球用户的互联网服务
[2]
，具有覆盖范围广、通信带
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宽大、不受地理条件限制以及抗毁性强等优点，在

为无法实现地面网络覆盖的区域提供互联网服务方

面有着巨大潜力
[3-4]

。在传统卫星通信场景
[5]
中，

卫星的作用仅仅是数据的透明转发，因此用户-卫

星的计算过程往往包括任务上传卫星、转发地面云

中心、结果回传卫星和卫星将结果发回用户等多个

步骤
[6]
，从而导致用户业务的高时延，难以满足用

户的业务需求。随着“太空计算机”概念的出现，

一些研究考虑使用卫星作为计算节点为地面用户提

供实时计算服务，因此，可考虑将多颗卫星联合起

来实现在轨协同计算
[7]
。同时，随着星间链路

[8]
质

量的不断发展和卫星计算能力的不断提升，用户对

卫星场景的业务需求也不断增加，业务种类逐渐

变得复杂起来，不同的业务对网络的需求也不尽

相同，这对新型低轨卫星网络的稳定通信链路
[9]
、

网络资源
[10]

和计算资源的调度能力
[11]

提出了

挑战
[12]

。

近年来，随着新型低轨星座的迅速发展，基

于低轨星座边缘计算
[13]

类的综述性分析探索也成

为热点。Abdelsadek 等
[14]

对卫星网络体系进行了

梳理；Lin等[15]
对边缘计算架构进行了系统阐述；

Sadatdiynov等[16]
对边缘计算中的任务卸载优化方

法进行了全面的综述；周绪等
[17]

对边缘计算中资

源调度场景中的架构、建模与方法进行了系统的综

述分析；陈全等
[18]

针对低轨巨型星座组网中的卫

星网络拓扑动态性管理、星地链路切换策略、路由

算法设计、地面信关站布局优化设计以及网络仿真

与性能评估5个方面系统梳理了各关键技术的主要

技术路线和研究进展；王鹏等
[19]

详细总结了边缘

计算网络中的低轨星座组网方式及架构；Gao等[20]

梳理了星地协同网络中的边缘计算技术研究现状，

并对计算卸载技术方案进行汇总和分类对比；吴戌

等
[21]

对卫星边缘计算架构的物理结构、功能结构

和服务流程3个方面进行了综述，并分析了五大边

缘计算技术。

强化学习框架
[22]

下，多个智能体与环境不断

产生交互，逐步学习，产生并接受奖励或惩罚，最

终找到目标的最佳策略
[23]

。博弈强化学习
[24]

作为

人工智能领域的新兴范式，是一种模拟智能体与其

他智能体及环境交互的学习方法
[25]

，近年来在众

多领域中都展示出卓越性能与适应能力
[26]

。博弈

视角下的强化学习范式在人工智能领域已硕果累

累
[27]

，在面对众多复杂问题的求解上，博弈强化

学习实现了算法及其变体的不断迭代更新。低轨星

座是一个典型的多智能体系统，这类基于博弈理

论、建模了交互关系、采用了交互历史的学习方法

为低轨星座边缘算法典型任务场景提供了新的解决

方案，可以利用多智能体博弈强化学习来开展相关

课题研究。

本文的整体架构如图1所示，主要围绕低轨星

座边缘计算问题展开，首先归纳分析了卫星组网、

任务卸载和资源调度3种卫星边缘计算热点研究方

向；其次，详细阐述了博弈强化学习范式基础，提

炼总结了博弈模型、深度Q网络（deep Q-network，

DQN）、深度确定性策略梯度（deep deterministic 

policy gradient，DDPG）、近端策略优化（proximal 

policy optimization，PPO）等方法，并总结归纳了

其在低轨星座边缘计算典型场景上的应用情况；最

后，展望了该领域的前沿研究。

1　低轨星座边缘计算主要研究方向

本文主要研究的低轨星座边缘计算典型研究方

向包括：卫星组网、边缘任务卸载以及资源调度。

博弈强化学习是一种模拟智能体与环境交互的学习

方法，近年来在众多领域中展示出了其卓越的性能

与适应能力。智能体在强化学习框架下，通过不断

与环境交互，接受奖励或惩罚，逐步学习，找到目

标的最佳策略
[23]

。这种自主学习和适应的特性为低

轨星座的边缘智能化提供了全新的视角，特别是在

处理复杂、动态、不确定问题上，应用效果较好。

1.1　边缘计算概述

边缘计算本质是一种分布式计算。如图 2 所

示，边缘计算场景架构主要包含了四大要素：用户

终端、低轨星座网络、云中心以及链路。其中，链

路又分为星间链路、地面链路、星间链路与星地链

路。在低轨星座网络中主要由低轨卫星上的边缘服

务器来承载地面用户的服务需求，且用户终端是边

缘计算服务的受众主体，当任务无法在本地进行处

理时，可由低轨卫星或云中心来处理运行任务，这

个过程就包含了任务卸载。链路的存在使计算可以

实现中继传输，任务及资源在星间自由传输的过程

就包含了资源调度。卫星组网、任务卸载、资源调

度三者合作关系阐述如下：以紧急地球观测任务为

例，任务卸载的作用是将图像处理任务从资源紧张

的卫星转移到资源较空闲的卫星；资源调度系统需

要快速评估各卫星的资源状况，并进行调度决策；
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而卫星组网则通过其高效的通信连接支持这些任务

的快速转移和数据的即时交换。

一般来说，这三大研究方向中，使用时延、能

耗、负载以及调度效率来作为其方法的评价指标，

问题建模的方式一般包括线性规划问题、非线性规

划问题以及其他问题。相应的求解方法分为两类，

一类是基于启发式算法
[28-30]

和博弈论方法的传统经

典方法，比如Dao等[31]
和滕颖蕾等

[32]
采用了基于

凸优化的最优解方法来解决边缘任务卸载问题；另

一类是基于深度学习
[33]

、强化学习
[34]

、深度强化

学习
[35]

的人工智能先进方法。本文重点对博弈强

化学习
[36]

关键技术进行分析总结与讨论。

1.2　卫星组网

在卫星边缘计算领域中，卫星组网主要通过构

建高效的通信和计算网络，支持各种空间任务和地

面服务的需求。组网为低轨星座的边缘计算提供网

络支撑。由于网络拓扑结构
[37]

千差百异，组网的方 图2　边缘计算场景架构及三大研究方向

图1　论文整体架构
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式也不尽相同
[38]

。卫星组网技术
[39]

隶属多学科交

叉技术，且组网对象交互方式一般包含卫星与卫星

之间（星间）以及卫星与地面之间（星地），星间

路由协议
[40]

一般作为星间组网技术的重点方向，

星地网络拓扑设计和星地链路切换技术一般作为星

地组网技术的重点方向。而针对地面，地面网关路

由设计技术也十分重要，例如欧阳等
[41]

提出了一

种新的路由算法来避免组网拥塞。常见的组网方式

包括移动切换组网、动态交换组网和路由组网。

1.2.1　移动切换组网

移动切换
[42]

主要包括星内切换组网和星地切

换组网。其中，星内切换组网是指星地或星间的链

路发生动态频繁切换
[43]

时，引起的终端用户动态

频繁地切换到新链路的过程；星地切换组网是指伴

随卫星远离终端用户时而引起的终端用户切换到另

一个新的卫星网络的过程
[44]

。频繁地移动切换常

常会提高整个卫星网络系统的信令开销、切换冲突

概率、切换成本
[45]

。因此，简洁化切换过程、提

高切换可靠性是卫星切换组网的重要需求之一。

1.2.2　动态交换组网

动态交换组网是指针对数据的接收解析而快速

完成数据的寻址与分发的过程，其目的是保障星间

链路的连通性。动态交换组网一般包括低时延组网

技术、组网抗毁重构技术、激光星间链路技术
[46]

以及星间组网协议及互操作技术。降低切换时延与

信令开销、确保传输信息数据完整是动态交换组网

的重要需求之一
[47]

。

1.2.3　路由组网

路由是指从原地址起始端到目的地终点端过程

中，决定端到端路径的网络范围的进程，而从原地

址起始端到目的地终点端的这个过程就包含了星间

链路过程与星地链路过程。常见的路由组网方式包

括改进地面网络动态路由、基于虚拟拓扑的路由策

略、基于虚拟节点的路由策略
[48-49]

等。倪少杰等
[50]

基于不同的路由决策主体，对集中式、分布式与混

合式3种路由组网方式进行了详细的总结描述。增

强抗毁鲁棒性、提高繁杂业务类型承载力是路由组

网的重要需求之一
[51]

。

1.3　任务卸载

在卫星边缘计算领域中，任务卸载
[52]

主要涉

及将计算任务从地面或较多负载的卫星转移至边缘

节点（如其他卫星）执行，以达到优化资源利用和

提高响应速度的目的，而卫星组网为任务卸载提供

了所需的基础通信网络。任务卸载指的是通过终端

设备把任务按照卸载选择策略
[53]

，匹配到合适且

资源充裕的客户端服务器上，并通过无线网络分配

给指定的服务器进行处理，然后服务器架构将计算

结果返回的过程
[54]

。计算卸载的性能评估指标有

很多，时延和能耗的优化是卸载策略及方法的主要

评价参数，在针对星间链路间的任务卸载决策的设

计中，可以权衡能耗和时延的综合指标
[55]

。一般

来说，低轨星座的任务卸载分为二进制卸载和部分

卸载。二进制卸载是指要么在本地设备上执行全部

任务，要么将任务完全卸载到边缘服务器；部分卸

载是指终端设备可以将任务的一部分传输至边缘服

务器，在本地执行余下部分。从任务卸载的要求来

看，其又可分为低时延卸载、低能耗卸载以及多指

标优化卸载。

1.3.1　低时延卸载

时延的产生包括很多方面，例如设备计算能

力、任务的计算总量、卫星网络系统运行状态

等
[56]

。低时延卸载主要从时延产生的主体出发，

比如降低任务上传的时延、降低计算数据回传的延

时以及任务在服务器上计算处理的时延。低时延卸

载的主要考虑因素包括通信延迟、处理延迟，其中

通信延迟时间是指从源设备到目标处理设备的数据

传输时间，处理延迟时间指的是目标设备上实际处

理任务所需的时间。

1.3.2　低能耗卸载

数据经链路后传输以及边缘服务器计算任务的

过程等都会产生能量损耗，即能耗
[57]

。数据的体

量、传输距离、传输速度等都是影响数据传输过程

中能耗高低的因素，而处理器、内存、硬盘、网络

等组件的运作主要影响服务器在执行计算任务时所

消耗的能量。低能耗卸载主要考虑因素包括设备能

耗、服务器能耗，其中设备能耗主要指执行任务时

本地设备的能耗与通过网络发送数据到远程服务器

的能耗，服务器能耗是指远程处理任务的能耗。

1.3.3　多指标优化卸载

多指标优化卸载
[58]

除了包含低时延低能耗指

标以外，还包含用户隐私以及用户对卸载质量的满

意程度等多个用户QoE（quality of experience）需

求指标。例如，任务在卸载过程中消耗过多能耗，

那么该卸载是不满足用户的能耗敏感型任务，而任

务在卸载过程中产生过多的时延，则该卸载是不满

足用户的时延敏感型任务。同时，用户QoE需求
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指标常常作为多目标优化卸载中的一个较为重要的

指标，其影响因素十分复杂，常见的包含网络吞吐

量、网络带宽等。多指标优化卸载已成为任务卸载

研究热点，其研究过程通常会被看作博弈过程中的

多目标优化问题。

1.4　资源调度

在卫星边缘计算领域，资源调度涉及在卫星网

络中高效、合理地分配计算、存储和通信资源。资

源调度是指资源进行调度和有效分发管理，从而实

现任务的高效执行和资源的优化利用
[59-60]

。资源调

度对时延、带宽、能耗、负载均衡、安全性以及灵

活性等
[61]

都提出了苛刻要求，其能够将资源受限

的完全或者部分任务调度到资源充足的设备或者环

境中进行处理
[62]

。例如Yuan等[63]
提出了一种增强

的元批评学习算法来有效地调度资源以服务大量连

接的用户，从而可以交付/服务更多的数据和用户。

针对卫星资源调度的研究方法从最开始的传统经典

最优化方法
[64-66]

逐渐过渡到了深度强化学习范式方

法
[67]

。从调度方式来看，资源调度可分为全部调

度和部分调度。

1.4.1　全部调度

全部调度是指所有任务的资源都调度到同一个

固定不变的服务器上进行处理。在卫星边缘计算网

络中，全部调度指的是系统对所有可用资源进行集

中管理和调度。在这种模式下，调度系统拥有全局

的资源信息，包括每个节点的计算能力、存储空

间、能耗状况及其通信能力等。调度决策基于全面

的网络状态和资源情况，旨在优化整个系统的性能

和提高资源利用率，全部调度适用于那些对资源使

用效率要求极高并且可以接受一定延迟的场景。

1.4.2　部分调度

部分调度是指首先将任务划分为多个子任务，

然后再将子任务的资源调度到不同服务器上进行处

理。通常在部分调度的研究中，任务划分后的子任

务之间的依赖关系可以映射为有向无环图，根据依

赖关系，进行子任务的重要级别排序
[68]

，从而确

定子任务的优先调度顺序。

2　博弈强化学习基础

本节将详细阐述多智能体系统（multi-agent 

system，MAS）、多智能体强化学习（multi-agent 

reinforcement learning，MARL）、马尔可夫决策过

程（Markov decision process，MDP）、Actor-Critic

框架等概念，并给出博弈视角下的深度强化学习

分析。

2.1　多智能体系统

多智能体系统定义为由多个同类或者异类的智

能体与其所在环境互相交互组成的分布式决策系

统。从这个定义上看，低轨星座就是一个典型的

MAS。MAS通常由智能体、环境、交互体系以及

学习方法四大模块组成
[68]

，其架构如图3所示。其

中，智能体模块是MAS中的对象主体，不同智能

体与环境的交互通信关系是不同的。智能体模块定

义了观测状态和输出的指定动作以及智能体相互之

间的交互通信方式，也定义效能函数，该函数用于

定义环境状态的偏好以及行动选择策略。状态空

间、动作空间、转换函数和奖励函数共同组成了环

境模块，状态空间和动作空间的主体是单个智能

体。状态空间表示单个智能体处于任意时间域内的

一组状态；动作空间表示单个智能体处于任意时间

域内的一组动作；转换函数的主体是每个智能体，

其定义了固定状态下每个智能体执行动作时需改变

的方式；奖励函数依托于状态空间和行动空间，其

根据状态-行动的迭代结果来得出奖励反馈信号。

交互体系模块的主体是所有智能体，其表示智能体

与智能体之间交互的时间长短、交互的对象、交互

的频率以及动作的交互顺序。学习方法模块通常包

含学习的实体、学习的目的、学习的历史经验数

据、学习更新的方式以及学习目标成果。其中，学

习实体就是指多智能体；学习目的也就是学习的任

务目标，通常映射为评价函数；学习历史经验数据

也就是学习实体的学习基础数据，是从哪些信息数

据中启发学习的；学习更新就包含了学习过程中学

习实体的迭代更新规则。

2.2　多智能体强化学习

多智能体强化学习
[69]

的概念约同于多智能体

深度强化学习，因为需要对特征信息进行学习，所

以其目标函数的构建借助了深度学习网络神经网

络。MARL的工作过程可以简单表述为：主体是

多个小集合或大群体的具有自主控制能力和自主决

策能力的智能体，依托强化学习方法从而实现序贯

决策问题，最终目的是使MAS达到任务需求所要

求的最优均衡状态
[70]

。

MARL的联合动作定义为所有智能体的动作

集合，联合状态 S 和联合奖励 R 经过环境反馈给

MARL，最终目的是通过学习得到一组最优的策略
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值集合：π* ={π *
1 π

*
2 π *

n }，MARL架构如图 4所

示。MARL联合值函数表示为：

Qπ
tot (sa)=E

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú∑

t = 0

¥

λtγt|s0 = sa0 = aπ （1）

联合值函数的动作集合组成了联合策略，即

π(s)= arg max
a

Qπ
tot (sa)，这种策略组合涉及所有参

与者的选择，表达了他们如何在某个具体的博弈场

景下一起行动；在任何应用场景中，MARL都适

配以马尔可夫决策（见 2.3 小节）为基础的博弈

理论。

2.3　马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程一般服务于强化学习的建模

和决策，其描述一般映射为五元组（SAPRr）。

其中，决策过程中所有状态的有限集合表示为 S；

不同智能体的所有动作的有限集合表示为A；转换

函数定义为P；回报函数定义为R；折扣系数定义

为 r，且 rÎ[01]，以上函数定义了不同智能体间的

瞬时回报和长久回报对总体回报的影响权重因子。

马尔可夫决策过程通过以上定义得到的求解结

果是策略 π*
，也就是总体回报值最大的一组最优

策略，该策略一般表示为：

Q* (sa)=max E [ ]Rt | St - sat - aπ （2）

马尔可夫决策过程不局限于单个智能体，而是

针对多个智能体随着环境的不断动态变化，智能体

随环境产生的回报从而又影响智能体的动态与状态

的过程。如图5所示，马尔可夫决策过程中当前动

作的执行会对下一个动作造成影响，从而形成动作

概率间的相互转移过程。

在MARL的学习决策过程中，智能体与环境

的关系仅仅是感知和交互的关系，并不能实现对

整体环境的替换和覆盖。因此，有关MARL的求

解建模通常是一个分布式部分可观测的马尔可夫

决策过程，该过程可用一组七元组表示，即

（SAPRΩOγ）。其中，智能体表示为 iÎ I =

{12...N}，状态空间表示为 sÎ S，动作空间表示

为 aiÎ aa =AN
，转移函数P表示为P(s'|sa)，奖励

值表示为R(sa)，观测过程表示为 aiÎΩ，观测函

数表示为 aiÎΩ~O(si)，O 是一组条件观察概率，

γÎ[01]是折扣因子。

2.4　Actor-Critic框架

强化学习一般符合Actor-Critic框架，如图6所

示。Actor行动模块表明状态与动作的策略结果，

该模块用来进行动作的选择；Critic评判模块里包

含了估计值函数，该函数用来评估Actor行动模块

选择后的动作，评判后又给予 Actor 行动模块更

新，从而形成了“状态-动作-奖励-动作”的闭环

输入输出框架。

图3　MAS架构

图4　MARL架构

图5　马尔可夫决策过程
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2.5　博弈视角下的深度强化学习

MAS中智能体与智能体之间的关系通常可以

映射为博弈中玩家与玩家之间的关系
[71]

，这种关

系通常包含竞争、合作以及竞争合作。MAS中智

能体间的决策问题通常由学习目标来决定，一般学

习目标包含均衡、协同和合作等。博弈论是一门用

于处理个体之间交互关系（合作或竞争）的数学理

论，其核心观点
[72]

在于为玩家间的博弈过程构建

一个与之匹配的交互策略模型，均衡解就是让玩家

满意的一组交互策略集合，通过这组集合能直观地

展示与博弈结果匹配的策略，这种博弈核心观点与

MARL是高度契合的。因此可以将博弈论中的均

衡概念映射到MARL中智能体之间的交互过程中，

并将纳什均衡作为评估指标。纳什均衡描述了在一

个多参与者决策问题中，每个参与者在给定其他参

与者选择的前提下，达到自己策略的最优状态。强

调结果需收敛到纳什均衡点，这样使MARL中每

个智能体的收益都能相对最大，收敛速度也相对

最快。

3　博弈强化学习在低轨星座边缘计算的典

型应用

目前基于单智能体任务的强化学习方法已层出

不穷。低轨星座包含数量极多的卫星及复杂高动态

的环境，是一个典型的分布式多智能体复杂系统，

具有十分复杂和不确定的系统特性。博弈强化学习

基于传统深度强化学习的基础框架，有效引入博弈

论来指导多智能体的动作交互，从而建模并解决深

度强化学习下的求解问题。博弈论适配于多个智能

体之间任何活动的通用理论及工具，用于协调多智

能体间的各异行动从而共同实现同一目标，并能对

其协调策略的合理性做出解释。

3.1　博弈模型在低轨星座上的典型应用

近年来，博弈论已经广泛应用于卫星通信网络

领域，解决了网络的功率、带宽、信道等资源的分

配问题
[73-75]

。卫星网络中的多数节点存在自私性和

趋利性，也就是说单个节点不愿消耗自身的资源来

帮助其他节点用于数据转发，这种节点间强竞争关

系正好可以用博弈论来完美化解。基于博弈论的路

由算法或协议能激励这些网络节点相互协作从而形

成一个主体网络，最终有效地管理及控制自身网络

资源
[76]

。博弈论对低轨卫星网络中协作组网以及

边缘计算调度等问题已有学者研究
[77]

，且博弈论

很早就被应用到卫星网络的节点切换研究当中。例

如，Peddi等[78]
提出了一种基于博弈论的异构无线

网络垂直切换模型；Charilas等[79]
提出了一种将博

弈论与网络选择相结合的接入控制方案；Niyato

等
[80]

建立了无线网络间的合作博弈模型，引入破

产博弈解决接入控制问题。基于博弈论的边缘计

算方法首先确定其优化模型，而后通过确定不同

的博弈类型来采用不同的博弈算法设计边缘计算

策略，基于博弈论求解问题的方法步骤如图7（a）

所示。

在低轨星座系统中，地面用户和卫星是两大交

互主体，用户和卫星需要实时进行需求任务的上传

和信息的反馈，其交互过程就是典型的合作博弈过

程。如图7（b）所示，首先定义地面用户平面、用

户任务平面和卫星计算节点平面3个平面，这3个

平面构成了交互博弈的主体过程。用户首先向低轨

卫星卸载地面任务，而不同的卫星拥有不同的“金

钱库存”，需要给任务“定价”后才能吸引有购买

能力的卫星来“购买”此任务，从而获得收益；而

低轨卫星则根据自身的“消费能力”来制定合理的

购买计划，从而使自己的性价比收益最高。此过程

即用户-卫星的交互合作博弈过程
[81-82]

，表 1所示

为博弈论方法在低轨星座边缘计算领域上的研究

应用。

以上分析的博弈论方法为解决卫星边缘计算问

题提供了建模思路。目前，基于博弈论的方法已广

泛应用于地面物联网系统，而使用博弈论在卫星边

缘计算相关研究也进入研究热潮。博弈纳什均衡映

射为边缘设备与计算资源之间的负载均衡，博弈联

盟思想映射为设备、用户任务及计算资源间的均衡

匹配等。

3.2　深度强化学习在低轨星座上的典型应用

深度强化学习（deep reinforcement learning，

DRL）[99]
是强化学习与深度学习的变异结合

[100]
。

表2给出了深度强化学习和深度学习与强化学习的

图6　Actor-Critic框架
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优缺点对比。使用DRL来解决低轨星座边缘计算

领域上的难题已成为国内外研究热点
[101]

。本章主

要介绍深度强化学习在卫星边缘计算领域上应用较

广的几大典型变体
[102]

：深度Q网络（DQN）[103]
、

双重深度Q网络（DDQN）、深度确定性策略梯度

以及近端策略优化。

3.2.1　深度Q网络和双重深度Q网络

DQN是DRL领域的开创性鼻祖，由Mnih等[104]

首次提出。DQN由Q-Learning算法变体而来，其

在网络训练中能保持很好的稳定性得益于引入了

经验回放机制，该机制能增强样本间的独立性，

从而提高样本的训练利用率。DQN的算法框架如

图 8（a）所示，在低轨星座的边缘计算过程中，

卫星、资源分配器以及网络数据映射为多个不同的

智能体及其环境。当前环境下的初始状态为 st，状

态 st 输入DQN后产生动作 at，卫星及资源分配器

执行动作 at时会与环境产生交互从而更新环境 st，

动作at对应的奖励值为 rt。智能体与环境的反复多

轮交互产生了DQN的权重参数，每轮交互产生的

状态、动作、奖励值都存储在经验池里。目标网络

用于更新DQN主网络，从而弱化当前Q值与目标

Q值间的关联性。

图7　博弈论求解步骤和交互博弈过程

表1　面向低轨星座边缘计算的博弈论方法研究

研究方向

卫星组网

任务卸载

资源调度

解决问题

针对多用户接入，且多颗卫星可

提供服务的复杂场景

针对星座组网过程中星间链路功

率、频谱重叠等问题

针对卫星网络边缘计算中存在的

资源约束下的计算卸载问题

针对服务器资源紧张的情况

针对大规模地面用户的超密集卫

星网络中的动态数据卸载问题

针对联合考虑用户关联、计算资

源分配等问题

针对边缘用户资源分配实现最小

总体系统成本问题

针对有限的计算资源和移动用户

的动态需求的最优化调度问题

针对多颗对地观测卫星对地无线

通信网络中的资源分配问题

方法描述

文献[83]提出一种基于演化博弈的卫星切换方法，利用博弈达到均

衡状态，从而实现多用户和多颗卫星间的效用最大化

文献[84-85]分别提出了基于超模博弈论的星间链路分布式功率分

配方法以及基于精确潜在博弈的大规模卫星分布式频谱共享方法，

建立了基于博弈论的系统模型来描述卫星链路

文献[86-87]研究了卸载过程中的用户开销最小化问题，将卸载问题

建模为完全信息静态非合作博弈问题，采用双边-匹配博弈给出了

卸载决策的最优解

文献[88-89]引入总流经时间最小化的置换流水车间调度思路，联合

匹配-联盟博弈来连读迭代得到最优解

文献[90-91]采用Stackelberg博弈来求解地面用户与卫星之间的交

互问题

文献[92-93]将问题建模为具有外部性的多对一匹配博弈，提出了一

种结合计算资源分配和功率控制的匹配-联盟方法来寻找最优解

文献[94]将问题建模为NP-hard的博弈问题，并提出了一个去中心

化算法来实现纳什均衡

文献[95-96]将问题建模为混合整数非线性规划问题，分别提出了基

于次梯度的非合作博弈和基于潜在博弈的分散资源调度方法

文献[97-98]分别提出了基于Stackelberg博弈和基于精确势博弈的

分布式调度算法

优势

该方法在多卫星场景下具有明显

稳定性和有效性

该方法能节省电源资源，以及在收

敛速度和网络整体满意度之间取

得了平衡

该方法大幅度节省了卸载决策时

间与系统开销

该方法有效降低了任务计算代价

并获得了更好的增益

算法具有明显的时延优势并具有

很好的收敛性

该方法能有效地降低系统总能耗

该方法能有效解决总体系统成本

最小的问题

该方法能最小化请求的响应延迟

该方法首次从博弈论的角度来分

析近地轨道的非地面网络问题
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DDQN 是 DQN 的一个变体，算法框架如

图 8（b）所示。DDQN在大致结构上和DQN是相

似的，优势在于DDQN中的Q值最大动作a的计算是

在值函数Q网络中，即a= arg max Q(saθ)，计算出

来的动作a又输入目标Q网络中计算Q值，即：

y = r + γQ ' (s'argmaxQ(s'aθ)θ' ) （3）

由此可以看出，DDQN这种采用解耦动作的

选择和Q值的计算方式可以成功地消除估计过度的

问题，并在很大程度上克服DQN方法的Q值计算

估计虚高的问题。

有关DQN及其变体在低轨卫星边缘计算上的

应用如表3所示。

以上基于DQN及其变体在边缘计算三大研究

方向上的研究侧重点是不尽相同的。在卫星组网方

面，大多研究者关注组网过程中路由耗能、流量耗

能以及网络中断等问题，在双Q网络的计算概念上

探讨最佳的路由组网方式；在任务卸载与资源调度

方面，更多学者更关注星地协同系统中的任务卸载

与资源调度问题
[124]

，然而边缘服务器的计算资源

是固定的，而地面用户的计算任务和资源需求是动

态变化的，这些信息在实际的低轨星座边缘计算中

很难得到。因此，使用马尔可夫决策过程对边缘计

算中的动态控制进行建模，并应用强化学习来处理

协作边缘计算系统中的问题
[77,125]

，是大部分研究

的思路。

3.2.2　深度确定性策略梯度

DDPG是一种将DQN和策略梯度有效融合的深

度强化学习算法
[126]

，算法框架如图9所示。DDPG

符合Actor-Critic架构。在目前的研究中，DDPG的

输入数据一般来自星间链路参数和用户任务，且星

间链路参数和用户任务构成了算法网络的状态空间

s。训练网络主要包括Actor-Critic网络，而动作空

间a一般为边缘计算策略与卫星合理范围内的计算

能力，通过状态空间 s和动作空间 a计算得到奖励

值，并筛选得到策略 (siairi )，数据的迭代训练会

带来策略的不断改善，从而策略也在不断地更新

表2　三大学习方法优缺点对比

方法

深度学习

强化学习

深度强化学习

优点

1）非线性关系学习；

2）适配较复杂边缘计算场景；

3）较高准确率；

4）良好的预测能力；

5）高度可扩展性

1）具备与动态环境自适应学习能力；

2）适配较复杂边缘计算场景；

3）适配动态环境下的智能决策；

4）具备智能化与自主性

1）极强的自适应能力；

2）适配复杂的边缘计算场景；

3）不需要数据的情况下能自主的和动态环境交互学习

缺点

1）需要较大的数据量支撑；

2）模型参数多且复杂；

3）欠缺较好的可解释性；

4）模型易过拟合

1）算法设计要求高；

2）算法训练的硬件设备要求高；

3）需参数调优；

4）可能会不稳定

1）计算资源支撑；

2）需要实时环境

图8　DQN算法框架和DDQN算法框架

··309



智能科学与技术学报 第 6 卷 

迭代，最终得到最优策略和最优策略下的系统

开销。

有关DDPG及其变体在低轨卫星边缘计算上的

应用如表4所示。

以上分析可知，大多数研究开始更加专注更复

杂的网络场景，例如多用户的多址接入、大量计算

密集且时延敏感任务卸载以及突发情况下的用户需

求优先等问题。研究者们一方面在DDPG中优化多

约束条件下的奖励函数，期望满足更动态的边缘计

算场景，一方面将强化学习与迁移学习、联邦学习

相结合，探索更高级别的计算框架。

3.2.3　近端策略优化

PPO网络架构如图10所示。PPO算法以Actor-

Critic为基础框架，首先初始化策略参数 θ，在每

次的迭代当中，状态、动作(stat )需计算其优势函

数 Aθk

t (stat )，且策略参数 θ在交互过程中不断

更新。

其中，重要性采样是 PPO算法中的一种核心

思想，其思想给每个步骤的数据都加上权重来表达

目标策略与行为策略，从而在一定程度上提高数据

的利用率。有关 PPO及其变体在低轨卫星边缘计

算上的应用如表5所示。

PPO算法通常和分布式计算、优势函数变体、

多层优化等结合使用，在解决连续控制的应用场景

上表现良好，并在处理大规模多智能体协作对抗、

多智能体决策控制等方面具有优势
[147]

。研究者开

始将广义优势估计（GAE）、软Actor-Critic、启发

式学习等和 PPO算法相结合，旨在解决更加精细

的难题。启发式学习等机器学习方法在卫星边缘计

算领域已有应用，例如在针对大容量LEO卫星成

像数据网络传输调度问题，文献[148]提出的顺序

表3　面向低轨星座边缘计算的DQN方法研究

研究方向

卫星组网

任务卸载

资源调度

解决问题

针对卫星组网过程中，网络路

由的耗能、卫星高速移动带来

的流量激增问题

针对固定的每链路传输功率难

以获得最佳的卫星通信性能的

问题

针对卫星组网过程中，网络路

由性能问题以及用户连接中断

问题

针对具有时边带宽和异构设备

的常用卸载场景

针对动态时变多用户系统下的

多层卫星、多用户设备的卸载

决策问题

针对延迟约束以及异构计算任

务的动态资源需求

解决卫星网络的动态和异构性

质，确保有效的资源管理

方法描述

文献[105-107]通过改进DQN，将卫星网络协作缓存过程建模为马

尔可夫决策过程，提出了更加智能的路由算法以及协同边缘缓存

算法

文献[108]提出了一种基于参数化深度强化学习的联合优化算法

DeepISL，将优化目标建模为POMDP，由于联合优化是一个离散-

连续混合动作空间问题，使用DeepISL算法来获得最优决策

文献[109-110]基于DQN的变体DDQN，提出了具有最短路径特性

和负载均衡的路由决策策略

文献[111]提出了一种集中训练和分布式执行的多智能体决斗双

深度Q网络（MA3DQN）解决方案

文献[112-113]把任务卸载建模成马尔可夫决策过程，在DQN网络

中引入优先级缓冲机制、专家缓冲机制等

文献[114-117]将卸载问题建模动态混合整数规划问题，在深度强

化学习中引入了用户关联和边缘安全决策等

文献[118-119]将问题建模为混合整数非线性规划问题，引入值迭

代机制等

文献[120-122]将问题视作多目标优化问题，将资源调度的不同参

与主体建模为智能体与环境，以最小化时延和能耗为优化目标，

提出将DQN和多目标优化算法耦合的新思路

文献[123]设计了一个两阶段框架，将深度强化学习（DRL）和局部

搜索（LS）方法协同融合，并将链路可靠性纳入算法设计

优势

克服了传统DQN训练慢且难以收敛

的问题，提高了边缘缓存的优势

大幅提高星座的能源效率，在吞吐量

也有很好的性能

在时延、丢包率和系统吞吐量方面表

现更好

最大限度地提高网络总数据速率的同

时，最大限度地减少移动引起的切换

很大程度降低设备能耗、时延以及任

务丢包率，提高了样本利用率

提高了方法的泛化能力，在时延和能

量消耗方面都能获得较好的长期回报

能显著降低用户设备在不同场景下的

能耗

更能满足差异化用户需求，同时满足

能耗小、时延低、用户满意度高

在 CPU 容量、链路带宽、节点数据包

丢失以及链路可靠性等指标良好

图9　DDPG算法框架
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两阶段启发式算法在时变卫星间宽带通信网络中也

能完成传输链路的高效调度。后续，将机器学习理

论方法与强化学习结合起来应用到低轨卫星边缘计

算将是大多数研究者集中研究的方向。

4　挑战

人工智能时代，如何将博弈强化学习与低轨卫

星边缘计算高效融合仍面临诸多挑战。

4.1　博弈强化学习细粒度求解新范式

博弈强化学习在低轨卫星边缘计算领域已被广

泛应用，特别在优化数据卸载策略和满足时延约束

的安全资源调度方面展现出高效性。然而，目前的

研究往往偏向于理想化的调度场景，未能充分应对

实际操作中的复杂性，如用户需求的动态变化、时

延敏感任务的处理，以及星座的多层异构性等。细

粒度求解要求对影响任务资源分配的各种因素进行

深入分析和详细建模。例如，在动态需求变化的情

况下，引入基于预测的调度算法，根据历史数据和

实时反馈预测未来需求，从而优化资源分配；对于

时延敏感任务，实施优先级调度策略，确保任务能

够优先获得所需的计算和通信资源。将这些细粒度

元素整合到博弈强化学习框架中，可以发展出能够

适应复杂多变条件的多用户、多任务、多维度的边

缘任务调度策略。探索基于细粒度的多用户多任务

多维度边缘任务调度策略，从而进一步提高低轨星

座边缘计算领域的强耦合、高泛化和智能自适应

能力
[149]

。

4.2　卫星边缘计算智能演进新架构

目前，针对低轨卫星边缘计算的研究主要聚焦

在组网、任务卸载和资源调度3个方面。基于博弈

论的卫星边缘计算产生了许多模型，包含系统模

型、通信模型、任务模型、资源模型等，通过深度

强化学习，卫星可以快速基于博弈模型生成智能对

抗决策架构。然而，面向数据特征差异、星上资源

不均衡、用户隐私等问题，低轨卫星的边缘结构化

升级也面临挑战。随着卫星计算能力及存储能力的

不断提升，在 6G星地网络系统中对卫星的边缘计

算能力提出了更高的要求。目前大多数研究仅考虑

表4　面向低轨星座边缘计算的DDPG方法研究

研究方向

卫星组网

任务卸载

资源调度

解决问题

针对卫星路由中最短路径的寻找

问题，从而达到节能路由的目的

现有的路由算法在及时更新路由

表、可接受的计算资源消耗和考虑

QoS要求等方面存在不足

卫星用户设备与卫星之间的多址

接入问题

面向大量计算密集型和延迟敏感

型任务卸载问题

面向随机边缘计算能力下每个任

务的卸载决策和资源分配问题

针对低轨道卫星边缘计算网络的

能量最小化问题

针对有突发性紧急用户任务下的

资源调度需求

方法描述

文献[127-128]在DDPG中融入增强Dijkstra等设计新的路由算法，使卫星

节点在没有先验信息的情况下，通过迭代学习找到到达目的节点的最短路

径。随后，通过限制算法的跳数和采用动态贪婪系数，在满足每个数据流

端到端延迟约束的同时实现路由能耗性能的长期优化

文献[129]提出了一种动态分布式路由方案（QRLSN）。为了实现低端到端

时延和低网络流量负载，QRLSN采用多目标优化方法寻找转发数据包的

最优下一跳

文献[130]提出了一种联合迁移学习和深度强化多址学习（FTRMA）相结合

的方法，卫星在星地网络中充当联邦服务器，采用联邦学习和迁移学习算

法。卫星通过星间链路将全局模型迁移到邻近的卫星上

文献[131-132]通过优化资源决策参数来改进基于深度强化学习（DRL）和

深度确定性策略梯度（DDPG）的动态调度策略，且方法更适配于混合计算

卸载需求

文献[133]将问题映射为混合整数非线性规划（MINLP）问题，提出了一个

基于Actor-Critic学习结构的深度强化学习框架

文献[134]提出了一种具有全局奖励的多智能体深度强化学习算法，通过分

散的方法优化发射功率、CPU频率、比特分配、卸载决策和带宽分配

文献[135-136]主要对DDPG中的Actor-Critic训练框架进行优化改进，将截

断双Q学习（CDQL）技术融入Critic网络，提出更适配于紧急业务的强化

学习资源调度机制

优势

能耗性能显著提高，能满

足每个数据流的端到端

延迟约束

实现低端到端时延和低

网络流量负载

显著提高信道链路利用率

适应具有突发条件的动

态边缘环境

显著降低计算复杂度

大幅度降低地面终端能

耗，且具有很好的收敛性

有效提高紧急业务服务

率、业务容量和资源调度

合理性等指标

图10　PPO算法框架
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地面站、卫星以及云服务器等设备的服务，然而空

中飞行器、无人机等都可与低轨卫星建立更加强健

的通信链路从而辅助卫星边缘计算
[150]

。对用户终

端的差异化业务需求，以及星地协同网络平台的资

源异构性，如何从全局角度，实现多层次、异构、

泛在计算资源的融合与统一调度十分重要
[20]

。未

来，面向大型化和多样化来构建新颖且高效的卫星

边缘演进架构是一项重大课题
[151]

，其将多智能体

强化学习与博弈模型合理分布结合，构建满足不同

类型节点的高效混合卫星边缘计算演进新架构，从

而进一步提高卫星网络的灵活性、服务轻便性和健

壮性。

4.3　空天地一体化边缘智能新需求

空天地一体化边缘智能要求整合天上（如卫

星）、空中（如飞机、无人机）和地面（如地面服

务器）资源，在边缘节点实现数据的即时处理和智

能决策。“一体化”的实现关键在于不同层之间的

高效互通互联，在通信协议、数据交换格式、接

口、卫星互联技术等方面都提出了高要求，需要采

用标准化的通信协议（例如 5G通信）确保不同设

备与平台间的兼容性；需要规范统一的数据格式

（例如 Json或XML）来确保数据的无缝交换和处理

等。博弈强化学习可以显著助力空天地一体化边缘

智能系统的优化和决策过程，特别是在资源分配、

任务调度和响应策略的自动化方面。博弈强化学习

通过学习各个节点（地面、空中、空间）的使用模

式和需求，能够动态优化资源分配，并模拟不同决

策者（即系统的不同组成部分）之间的策略和对

抗，从而开发出更复杂和有效的决策策略
[152]

。通

过这些机制，博弈强化学习不仅为空天地一体化

边缘智能系统提供了强大的决策支持工具，也极

大地提升了其自主性、效率和实时响应能力，使

其能够在复杂和动态的环境中保持高效和可靠的

运作。

未来，移动边缘计算和博弈强化学习将被进一

步引入空天地一体化网络，助力天基、空基、地基

一体化边缘网络架构，空天地一体化边缘智能对卫

星的能源稳定供应、高中低轨卫星的链路稳定以及

并发用户任务的需求都提出了极大的挑战。基于博

弈论、分布式等理论，综合利用联邦学习、元博

弈、多智能体智能决策、生成式人工智能、学习-

优化-反馈演进架构、云原生等技术，设计多层边

缘智能优化类方法、强泛化自适应演进框架，生成

面向空天地多域协同、高中低轨卫星多类合作、

表5　面向低轨星座边缘计算的PPO方法总结

研究方向

卫星组网

任务卸载

资源调度

解决问题

针对与卫星网络中的拥塞

控制和路由有关的问题

现有 LEO 多址接入协议针

对大规模物联网接入不适

配的问题

针对卫星组网过程中的轨

道提升问题

优化近地轨道系统的长期

加权和速率

针对低轨卫星星间协作处

理机制的二次卸载问题

针对地面时延敏感性任务

针对偏远地区设备端能源

和计算超时的开销难以承

担的问题

针对卫星网络中功率资源

分配问题

面向卫星波束调度问题

卫星调度合适地面站天线

和时间窗的问题

方法描述

文献[137-138]提出了一种协同多智能体深度强化学习的框架，基于DRL

的软行为者批评（SAC）算法的元素，能够灵活地控制LSN的拥塞程度和

带宽利用率

文献[139]提出了一种基于PPO方法的基于争用的LEO SAT网络大规模

物联网随机接入解决方案

文献[140]将广义优势估计（GAE）和近端策略优化（PPO）方法相结合，提

出了基于强化学习的时间最优小推力变轨策略优化方法

文献[141]提出了一种基于PPO算法的深度强化学习框架DRLBPA,寻求

在LEO卫星波束功率和GEO用户干扰约束下，使LEO卫星系统的长期

加权和率最大化

文献[142]将星间协作处理计算任务的场景建模为分布式决策问题，提出

了一种基于MAPPO的低轨卫星任务协作处理算法

文献[143]提出了一种基于软Actor-Critic框架的辅助地面网络架构SAC

文献[144]提出了一种基于异步优势 actor-critic的基于卫星辅助边缘计算

（SAEC）卸载（ASO）深度强化学习算法，以优化反映延迟和能量的综合奖

励，并优化训练决定参与SAEC服务器规模及其计算任务分布的动作集

文献[121]基于深度强化学习技术的RSMA机制，提出了一种高效的基于

PPO的方案

文献[145]将卫星建模为多目标马尔可夫决策过程，提出了一种基于多目

标动态深度强化学习的动态波束调度算法（MO-DRL-DBH）

文献[146]将深度强化学习方法与启发式方法相结合，DRL是确定任务分

配过程，启发式调度方法可以快速解决单天线调度问题

特点

模型具有较好的泛化能力

支撑低轨星座网络性能优化和路

由决策

适配大规模物联网的接入

能够保证轨道转移时间的最优性

在不同信道状态和随机到达数据

率下具有良好的收敛性和泛化性

算法可以收敛到更优状态

能耗性能较优

算法加快收敛速度，提高综合奖励

获得最优功率分配策略

充分满足差异化业务需求，保证时

延公平性

在不同场景下都表现优异
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5G-6G通信结合等边缘智能需求的自适应、自优

化、抗干扰、贴合实际应用的人工智能新方法，为

空天地一体化网络架构提供全栈支持。

5　结束语

博弈论为多智能体深度强化学习建立了策略学

习模型，博弈强化学习为低轨星座的边缘计算赋能

“AI智慧”。本文围绕低轨星座边缘计算3种主要研

究方向的需求展开，详细阐述了博弈强化学习范式

基础，并总结归纳了博弈模型、DQN、DDPG、

PPO等方法及其变体在低轨卫星边缘计算典型场景

下的应用情况，最后基于该领域的前沿研究进行展

望，为博弈强化学习在空天领域的边缘计算问题求

解提供参考。
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