
第  55 卷  第 7 期

2025 年  7 月
吉 林 大 学 学 报 （ 工 学 版 ）

Journal of Jilin University （Engineering and Technology Edition）
Vol. 55 No. 7

July 2025

基于深度 Q 网络算法的空天地边缘
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摘 要：由于卫星、无人机和地面站位置不断变化，导致空天地边缘计算网络链路不固定，且网

络需要快速响应用户请求，对吞吐量与实时性的要求较高，增加了网络资源分配的难度。对

此，本文提出基于深度 Q 网络算法的空天地边缘计算网络资源分配方法。首先，考虑网络拓

扑的动态性和资源异构性，建立资源间的通信模型，为资源分配提供基础框架；然后，基于最大

吞吐量设计资源分配目标函数，并利用马尔科夫决策模型表述目标函数，将资源分配问题转化

为序列决策问题，便于在动态变化的网络环境中作出决策；最后，基于深度 Q 网络算法求解目

标函数，通过强化学习的方式，使算法能够通过与环境的交互学习到最优的资源分配策略，适

应网络的实时性和动态性。实验结果表明：应用该方法后，网络累计回报较高，资源任务平均

能耗降低，说明该方法实际可行。
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Abstract：Due to the constantly changing positions of satellites， UAVs and ground stations， the space 
space edge computing network link is not fixed， and the network needs to respond quickly to user requests， 
which requires high throughput and real-time， increasing the difficulty of network resource allocation. In 
this regard， this research proposes a network resource allocation method for space edge computing based on 
deep Q network algorithm. Firstly， considering the dynamic nature of network topology and resource 
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heterogeneity， establish a communication model between resources to provide a basic framework for 
resource allocation； Then， based on the maximum throughput， a resource allocation objective function is 
designed， and a Markov decision model is used to express the objective function. The resource allocation 
problem is transformed into a sequential decision problem， which facilitates decision-making in a 
dynamically changing network environment； Finally， based on the deep Q-network algorithm， the 
objective function is solved， and through reinforcement learning， the algorithm can learn the optimal 
resource allocation strategy through interaction with the environment， adapting to the real-time and 
dynamic nature of the network. The experimental results show that after applying this method， the 
cumulative return of the network is higher and the average energy consumption of resource tasks is 
reduced， indicating that this method is more suitable for practical applications.
Key words：integrated network of air， space， and space； deep Q-network algorithm； edge computing； 
resource allocation； markov decision model

0 引  言

作为未来网络架构的重要组成部分，空天地

一体化网络逐渐成为相关领域的研究热点［1，2］。

然而，面对网络资源的有限性和应用需求的多样

性，如何合理分配空天地边缘计算网络中的资源，

以最大化网络性能和用户体验，成为一个亟待解

决的问题。

因此，在网络资源分配方面，张航等［3］首先在

无线供能的环境下，建立了关于匹配决策和资源

分配的优化模型，并基于交替优化和匈牙利算法

配合贪婪算法求解该模型。最后，通过改进后的

求解算法实现网络资源分配。但是，该方法缺乏

对网络动态变化的鲁棒性，在实际应用中，如果网

络环境和用户需求频繁变化，会影响该方法的应

用性能；李云等［4］建立了一个去中心化的移动边

缘计算服务编排和计算卸载模型，在算力、存储、

带宽等多维资源约束下，以最小化任务处理时延

为目标，将服务缓存和算网资源分配联合优化问

题抽象为部分可观测马尔可夫决策过程，并引入

长短时记忆网络（LSTM）来捕获时间相关的网络

状态信息。最后，基于循环多智能体深度强化学

习实现资源分配。但是，该方法在考虑服务请求

的时间依赖性和与服务缓存间的耦合关系时，引

入 LSTM 可能增加计算的复杂性。文献［5］在建

立多层资源分配模型后，以最大限度地降低网络

延迟为目标设计函数，以此实现资源分配。然而，

当网络规模扩大或场景变化时，该方法的性能和

效率可能受到影响。叶迎晖等［6］在节点能量因果

约束下，构建了以计算时延之和最小化为目标的

多维资源分配模型，之后引入松弛变量和辅助变

量解耦优化变量，并基于二分法的迭代算法来求

解该模型，实现资源分配。但是，该方法在节点能

量因果约束下实行优化可能限制方法的灵活性和

可扩展性。

深度 Q 网络（Deep network，DQN）作为深度

学习与强化学习结合的产物，近年来在多个领域

展现了强大的学习和决策能力。这种能力使得

DQN 在解决复杂、动态环境下的决策问题方面具

有独特的优势，故展开基于深度 Q 网络的空天地

网络资源分配。因此，为了解决上述方法中存在

的问题，本研究提出了基于深度 Q 网络算法的空

天地边缘计算网络资源分配方法。

1 空天地边缘计算网络资源分配

方法

1. 1　资源分配的目标函数设计

考虑到空天地边缘计算网络中卫星、无人机

和地面站位置的动态变化，以及网络资源的异构

性，为了给后续的资源分配提供一个稳定的基础

框架，建立一个能够准确描述这些变化和资源特

性的通信架构。以该架构为基础，将最大吞吐量

作为资源分配的目标函数，确保网络能够高效地

处理用户请求。

空天地一体化网络是一种融合空基、天基和

地基网络资源来满足用户通信需求的新型通信网

络［7，8］。在空天地一体化网络中，每个域内均设有

基站，用于实现通信、信号传输等功能［9］。

在空天地一体化网络架构中，边缘计算网络

可以作为一个分布式计算平台，部署在网络的边
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缘，靠近数据源和用户，以提供低延迟和高效率的

数据处理能力。这个边缘计算网络通过收集来自

各个域（天域、空域、地域）的基站和用户之间的网

络环境数据，并实行实时的资源分配策略，实现空

中、地面和卫星基站资源的最佳分配。

参考信号接收功率是衡量用户在特定频率上

接收到的基站信号功率的一个参变量。在空天地

一体化网络中，该参数不仅涉及地面基站与用户

之间的通信，还涉及卫星与用户之间的通信。

当卫星向用户提供服务时，用户端的参考信

号接收功率取决于多个因素，包括卫星的有效各

向辐射功率 E、路径损耗 P、大气损耗 A 以及天线

增益与噪声温度之比（
G
T
），这些因素共同决定了

用户从卫星接收到的信号强度，此时，用户端的参

考信号接收功率 PU 为：

PU = E - P - A + G
T

（1）

对于地面基站和无人机基站，用户端的参考

信号接收功率 PU ' 为：

PU ' = W + G - F - P （2）
式中：W 为副载波功率；F 为馈线损耗。

在网络密集环境中，同频干扰是一个不可忽

视的问题。因此，在设计资源分配目标函数前，需

要计算考虑同频干扰时的信道容量，计算过程

如下：

V = N log2 ( 1 + S ) （3）
式中：V 为下行系统所有资源分配基本单位所占

的总宽带；S 为信号干扰比。由此可以得到下行

用户的最大吞吐量 Y max 如下：

Y max = χN log2 ( 1 + V × 10
PU + PU '

10

χ ∑
l = 1

L

10
P0

10

) （4）

式中：χ 为宽带比例因子；P 0 为同频干扰基站对用

户的参考信号接收功率。针对式（4），其应满足

Y max ≤ V 的条件。

以最大吞吐量 Y max 为目标，设计空天地边缘

计算网络资源分配的目标函数如下：

f = max ∑
u = 1

U

∑
k = 1

K Tu，k × Y max

u
（5）

式中：u ∈ U 为用户端的数量；k ∈ K 为基站的数

量。该目标函数应满足 s. t. ∑
k = 1

K

Tu，k ≤ nU 的约束，

这里 Tu，k 为 U 个用户收到的资源块；nU 为满足用

户端的资源块数量。

1. 2　基于马尔科夫决策模型描述目标函数

将资源分配问题转化为一个序列决策问题，可

以在动态变化的网络环境中作出合理的决策，提高

资源分配的适应性和灵活性［10，11］。为此，本研究通

过马尔科夫决策模型来表述资源分配的目标函数，

将网络环境的变化、资源状态和用户需求等因素建

模为 MDP中的状态，以资源分配决策建模为动作，

便于在复杂和动态的网络环境中进行决策。

（1）状态空间

在空天地边缘计算网络资源分配中，利用状

态 st 描述当前网络环境和资源需求的情况，其包

括计算任务数据量 xt
n 和信道增益幅值的平方 jt

n，

这些信息对于智能体作出合理的资源分配决策至

关重要。

时隙 t的状态集合为：

st =ì
í
î

jt
1

f
，

jt
2

f
，⋯，

jt
n

f
，

xt
1

f
，

xt
2

f
，⋯，

xt
n

f
ü
ý
þ

（6）

（2）动态空间

智能体的动作 bt（即资源分配决策）是系统性

能优化的关键。通过精心选择这些动作，可以实

现计算资源 φt
n 和通信资源 ξ t

n 的有效利用，提高系

统整体性能和任务处理成功率。

时隙 t的动作集合为：

bt =ì
í
î

φt
1

f
，

φt
2

f
，⋯，

φt
n

f
，

ξ t
1

f
，

ξ t
2

f
，⋯，

ξ t
n

f
ü
ý
þ

（7）

（3）奖励函数

奖励 Rt + 1 是智能体优化行为的关键反馈。

在空天地边缘计算网络资源分配中，将奖励定

义为处理成功的任务数量，这直接关联到优化

目标——最大化任务处理成功概率。通过这种

方式，智能体能够学习到哪些动作能够导致更多

的任务被成功处理。

奖励函数 Rt + 1 的公式表达形式如下：

Rt + 1 = ∑
m = 1

M

O t
m （8）

式中：O t
m 为任务 m 是否成功的指示函数。

在每个时隙，智能体观察状态、选择动作、接

收奖励并进入新状态，这个过程不断重复，形成了

一系列的状态-动作-奖励过程［12，13］。通过这些交

互数据，智能体不断学习如何更好地分配资源以

最大化累积奖励，即任务处理成功的数量。
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1. 3　资源分配的实现

针对目标函数的状态-动作-奖励过程，采用

深度 Q 网络算法来求解资源分配的目标函数。

与传统的强化学习方法相比，DQN 算法能够

处理更复杂的网络环境和更大量的数据，具有更

强的泛化能力和鲁棒性。在没有先验知识的情况

下，DQN 算法也可以通过试错学习到最优策略。

为此，在确保空天地边缘计算网络中各业务队列

长度维持在稳定可控范围内的基础上，通过最大

化未来的累积奖励来实现最大化网络的总吞吐

量，从而完成资源分配。

假设 η 表示折扣因子，在状态 st 下执行动作 bt

的最优期望累计奖励，即最优 Q 值函数 Q s，b：

Q s，b = max (∑
t = 0

T

ηt Rt + 1
s，b ) （9）

式中：T 为时间步的总数。

在 DQN 算法训练的过程中，通过深度强化

学习的方式，可以使算法能够通过与环境的交互

学习到最优的资源分配策略［14，15］，从而适应网络

的实时性和动态性，提高资源分配的效率和效果。

由于 DQN 不是直接使用最新的经验来更新

网络，而是从经验回放缓冲区中随机抽取一小批

样本来实行训练。因此，在实际应用中，不能直接

通过式（9）获取最优 Q 值函数，而是通常设计一

个神经网络来表示 Q 值函数，并通过自适应学习

率的优化算法来更新神经网络的参数。

基于均方误差的损失函数可用来衡量目标 Q
值和当前估计网络预测的 Q 值之间的偏差。这

个偏差被用来通过反向传播和梯度下降来更新估

值网络的参数，基于自适应学习率的优化算法的

梯度的一阶矩和二阶矩的指数衰减平均值的修正

值，来调整网络的最优权重参数。

梯度的一阶矩和二阶矩的指数衰减平均值

D 1、D 2 的公式表达如下：

ì
í
î

D 1 = γ1 ( 1 - γ1 )× μ

D 2 = γ2 +( 1 - γ2 )× μ2 （10）

式中：μ 为算法梯度；γ1、γ2 为一阶矩和二阶矩的学

习率。对一阶矩和二阶矩的指数衰减平均值展开

修正，修正后的值如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

D *
1 = D 1

1 - γ1
t

D *
2 = D 2

1 - γ2
t

（11）

更新后神经网络的最优权重参数 ω 公式表达

如下：

ω = 1 - D *
1

D *
2 + δ

（12）

式中：δ 为常数。

通过深度 Q 网络算法实现空天地边缘计算

网络资源分配的步骤如下：

步骤 1 利用深度 Q 网络算法框架，设计一

个神经网络结构作为 Q 值的近似器，初始化一个

用于存储历史经验的经验回放池及模型所需其他

参数。

步骤 2 在每个时间步，根据 ε-greedy 策略选

择动作 b 并执行，根据式（8）获得的奖励，并观察

下一个状态 st + 1。

步骤 3 将最优 Q 值函数 Q s，b 存储到经验回

放池中。

步骤 4 从经验回放池中随机抽取一批样

本，用于训练 DQN 算法。通过获取的一阶矩和

二阶矩的指数衰减平均值的修正值 D *
1、D *

2，利用

式（12）更新神经网络的权重参数 ω。

步骤 5 不断重复上述训练步骤，获取深度

Q 网络的最优权重参数。

步骤 6 将训练完成的深度 Q 网络模型部署

到空天地边缘计算网络中。对于给定的网络状态

s，通过 DQN 模型计算所有可能动作的 Q 值。选

择 Q 值最大的动作作为资源分配策略，并执行该

策略以分配网络资源。

2 实验与结果分析

为了验证基于深度 Q 网络算法的空天地边缘

计算网络资源分配方法的有效性，设计如下测试。

2. 1　测试环境设计

在 CPU 为 Intel Xeon E5-2690 v4 的计算机

上，选择可支持空天地一体化网络模拟的仿真平

台 NS-3 搭建实验场景，以无人驾驶汽车业务为

例，完成资源分配。

实验设备及参数设置如下：

2.1.1 网络设备

交换机为 Cisco Catalyst 2960-X；路由器为

Cisco 2901。
2.2.2 空天地边缘计算网络参数

网络拓扑：包括 10 颗卫星、20 架无人机、50
个地面基站。
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数据流量：考虑到无人驾驶汽车需要实时传

输高清视频、传感器数据等，假设其数据流量为

10 Mbit/s。
时延要求：无人驾驶汽车对时延的要求非常

高，因为任何延迟都可能影响车辆的安全性和驾

驶决策。假设其端到端时延要求在 5 ms以内。

信 道 参 数 ：通 信 距 离 为 100 km，频 率 为

2. 4 GHz，路径损耗大约为 132 dB，噪声功率设置

为-100 （dB·m）/Hz。
2. 2　深度Q网络算法的收敛性测试

设 置 DQN 网 络 训 练 参 数 如 下 ：学 习 率 为

0. 001、经验回放缓冲区大小为 1 000 000、折扣因

子为 0. 99、目标训练步数或迭代次数为 1 000 步。

对比 Q 网络和深度 Q 网络算法在完成实现

无人驾驶汽车业务的空天地边缘计算网络资源分

配中平均奖励曲线来衡量算法的收敛性能，两者

收敛曲线如图 1 所示。

分析图 1 可知，深度 Q 网络算法的平均奖励

在训练过程中呈现更快的上升趋势，且最终的平

均奖励也高于 Q 算法。这表明深度 Q 网络算法

能够有效学习和优化资源分配策略，以满足空天

地边缘计算网络中的高效资源利用需求。

2. 3　对比测试

为避免实验结果的单一性，采用本文方法、文

献［3］方法和文献［4］方法展开对比测试，从网络

资源累计回报、任务平均能耗两个角度来验证本

文方法的应用效果。

2.3.1 网络资源累计回报测试

累计回报是一个用来量化边缘计算网络中资

源分配效果的综合性指标。它反映了在一段时间

内，系统通过合理的资源分配策略所获得的总体

收益或效益。引入累计回报衡量 3 种方法的空天

地边缘计算网络资源分配效果，累计回报越高，表

明方法的资源分配效果越好。

采用文献［3］方法和文献［4］方法和本文方法

实现对空天地边缘计算网络的资源分配，记录 3
种方法的累计回报结果如图 2 所示。

分析图 2 可知，随着迭代次数的增加，3 种方

法的累计回报都呈现出上升趋势，但本文方法的

累计回报在相同的迭代点下明显高于文献［3］方

法和文献［4］方法，表明本文方法在空天地边缘计

算网络资源分配上能够更有效地利用资源，实现

更高效益。

2.3.2 任务平均能耗

引入任务平均能耗衡量 3 种方法的空天地边

缘计算网络的资源分配情况，有效的资源分配方法

能够确保任务在执行过程中获得足够资源的同时

避免资源的过度使用，从而降低任务的平均能耗。

采用文献［3］方法、文献［4］方法和本文方法

完成空天地边缘计算网络资源分配，记录 3 种方

法的任务平均能耗结果，如图 3 所示。
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图 3　3种方法的任务平均能耗

Fig. 3　Average task energy consumption of three methods
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Fig. 1　Comparison of convergence curves between
Q-network and deep Q-network algorithms
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分析图 3 可知，随着步数的增加，本文方法的

任务平均能耗均低于文献［3］方法、文献［4］方法，

表明本文方法的空天地边缘计算网络的资源分配

效果更好。

3 结束语

空天地边缘计算网络的资源分配是近年来通

信领域研究的重点问题，本文提出了一种基于深

度 Q 网络算法的空天地边缘计算网络资源分配

方法。首先，建立资源分配目标优化函数；其次，

描述该目标优化模型；最后，完成空天地边缘计算

网络资源分配。该方法解决了传统空天地边缘计

算网络的资源分配方法中存在的问题，具有重要

的现实应用意义。
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