
第 38 卷 2021 年第 4 期
上海航天（中英文）

AEROSPACE SHANGHAI（CHINESE & ENGLISH）

基于天基边缘计算的在轨智能技术
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摘 要 : 针对低轨互联网星座的发展以及天基应用不断拓展对计算能力的需求，开展基于天基边缘计算的在

轨智能技术研究，这对提升星地带宽利用率和实时决策效率具有重要意义。提出了以低轨卫星为核心的天基边缘

计算架构，在此基础上，进一步提出了一种基于深度模仿学习的智能计算卸载模型，以及该模型的在轨分布式联邦

学习训练方案。基于空天地海一体化网络，开展了面向移动应用的实时计算卸载决策，以及空间数据、模型的在轨

学习及训练方法研究。该方案在保障空间数据隐私的基础上，可进一步降低程序运行时延和提升模型的决策准确

率。结果表明：与传统方法相比，该技术最多降低了 54.96%的程序运行时延。
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On-orbit Artificial Intelligence Based on Space Edge Computing
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Abstract: In view of the development of low earth orbit（LEO） internet constellation and the demand of space-
based applications for computation capacity，an on-orbit intelligent technology based on space edge computing is
proposed. First，an LEO satellite based space edge computing architecture is proposed. Then，a deep imitation learning
（DIL）enhanced intelligent computation offloading model is put forward，and a distributed federated learning based on-

orbit training scheme is presented for the model. In space-air-ground-aqua integrated networks， the proposed
technology can realize real-time offloading decision making for applications and on-orbit learning and training for space
data and models. Besides，it can further reduce the task execution time while improve the accuracy for the decision
model on the basis of ensuring the privacy of space data. Simulation results show that the technology can reduce the
task execution time by up to 54.96%.

Key words: edge computing； space-air-ground-aqua integrated network； deep imitation learning （DIL）；

federated learning；computation offloading

0 引言
随着人类在航空航天、深海探测以及无人驾驶

等科技领域的快速进步，人类的活动范围不断向更

加偏远的地区延伸（如外太空、沙漠腹地及深海

等）［1］。地面移动通信网络很难覆盖沙漠、深海以及

外太空等偏远地区，已无法适应新型移动设备泛在

连接（Ubiquitous Connectivity）的需求。卫星具有广

域覆盖的特点，是偏远地区各类信息技术应用的重

要支撑。随着移动终端技术的发展，各类新兴应用

不断涌现，如移动物联网、虚拟现实、智能物流、目

标识别与跟踪等。但是受能源、尺寸等因素限制，

移动终端通常以无线接入的方式将采集的数据传

输到后端云计算平台进行处理。这同时也带来了

巨大的延迟开销，无法适应一些延迟敏感型应用，
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例如，虚拟现实为了与现实场景深度融合，从玩家

移动头部到看到新的、正确的场景视图的延迟应小

于 15 ms［2］。边缘计算可以将计算资源部署在移动

终端附近来减少数据传输并降低计算时延。

本文利用低轨卫星广域覆盖、轨道低、数据传

输延迟小等特点，提出了一种基于空天地海一体化

网 络 （Space-Air-Ground-Aqua Integrated Net⁃
works）［3-5］的天基边缘计算框架。该架构包含接入

层和处理层 2个层面：在接入层，地面/海面终端（如

移 动 用 户 、互 联 网 设 备 等）通 过 低 轨 卫 星（Low
Earth Orbit，LEO）星座接入空天地海一体化网络，

并通过计算卸载（Computation Offloading）的方式，

将其计算任务卸载到处理层（即星上边缘计算平

台）；在处理层，星上边缘计算平台与空中计算平

台、地面云计算中心协作处理接收到的计算任务

（即星地协同［6］）。随后，本文提出一种基于深度模

仿学习（Deep Imitation Learning，DIL）的智能计算

卸载模型，通过星地以及星间的计算卸载，以达到

提升星上边缘计算平台的任务处理速度的目的。

最后，针对天基网络中卫星星座的动态拓扑环境，

为所提出的智能计算卸载模型设计一种分布式联

邦学习的模型训练机制，以降低星地通信开销和保

障星上数据隐私。

基于空天地海一体化网络的天基边缘计算以

其独特的全球覆盖信息服务能力，已成为下一代移

动通信网络（6G）和国家重大基础设施建设方向。

本文提出的天基边缘计算架构、智能计算卸载模型

及其分布式模型训练机制，可实现地面终端的泛在

连接与在轨数据实时采集、处理及存储功能，可支

持如天基物联网、目标检测与跟踪、气象观测、自动

驾驶等各类军民应用。

1 研究现状
天基边缘计算也被称为在轨边缘计算（Orbital

Edge Computing，OEC）［7-8］，指通过将计算、存储以

及传感器等硬件设备部署在空天地海一体化网络

中的通信卫星上，以实现数据的在轨采集、接收、处

理和分发。由于其全球覆盖的优势，在近年来得到

了学术界和产业界的极大关注，被认为是下一代移

动通信网络（6G）的关键技术之一。目前，由于对天

基边缘计算的研究尚处在初级阶段，相关的研究成

果多集中在其体系架构上。例如，文献［7］提出了

OEC的概念，OEC支持在每个配备了摄像机的低

轨卫星上进行边缘计算，以便在下行链路中断时可

以在轨处理感测数据。同时，为了解决边缘处理延

迟问题，OEC系统将卫星星座组织成计算管道。这

些管道基于地理位置并行数据采集和数据处理，无

需交叉连接协调。文献［9］研究了空天地海一体化

中与多接入边缘计算网络的融合架构，并探讨了其

在降低时延、缓存与网络开销等方面的优势。由于

数据在轨存储被认为是一种有前途的安全存储模

式，文献［10］将低轨卫星视为安全的数据存储介

质，并研究从低轨卫星数据存储系统（也称为低轨

卫星数据中心）获取数据。在该框架下，一个基本

的挑战是在保持系统稳定性的同时处理从空间到

地面的节能下载。因此，作者提出了一种在线调度

框架，目标是在最小化能耗的同时最大化数据量下

载（低轨卫星到地面终端）。在低轨卫星的部署方

式方面，文献［11］提出一种超密集近地轨道网络

（Ultra-Dense LEO），以实现和地面网络的高效数据

卸载。其目标是在同时优化每个低轨卫星回程容

量的前提下，使总速率和接入用户数最大化。

2 天基边缘计算架构
天基边缘计算就是以卫星为核心实现空天地

海多域平台高效互联，并在星上构建边缘计算平

台，赋予整个网络数据在轨收集、处理与缓存的能

力。天基边缘计算架构主要由地面/海面终端、空

天网络、星上边缘计算平台以及云计算中心部分构

成，如图 1所示。

图 1 基于空天地海一体化网络的天基边缘计算架构

Fig.1 Space edge computing architecture for space-air-

ground-aqua integrated networks
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1）地面/海面终端：具有数据采集和弱处理能

力的各类移动终端设备，包括移动终端、探测器和

物联网设备等。地面/海面终端通过无线网络将其

采集到的数据卸载到处理能力更强的外部处理平

台（如图 1所示的天基网络或空基网络中的边缘计

算平台）执行。

2）空天网络：由以卫星为核心高效互联的各类

天、空平台（High and Low Altitude Platforms）［3］组

成。天基网络由若干卫星通过星间链路构建。由

于低轨卫星轨道低，星地传输延迟小，可作为地面/
海面终端的主要接入点。当需要更大数据采集和

更强计算能力时，可由低轨卫星转发数据至高轨卫

星或地面云计算中心进行处理。在临时和局部需

要较强计算和通信能力支撑时，通过部署空基平台

作为天基平台的中转和补充。

3）星上边缘计算平台：利用虚拟化和边缘计算

技术，在每颗卫星上部署边缘计算平台。各星上边

缘计算平台间可实现计算资源共享，同时可接收来

自地面/海面终端和空中平台卸载来的计算任务。

星上边缘计算平台将处理后的结果可快速返回给

地面/海面终端。

4）云计算中心：天基和空基边缘计算平台的重

要支撑，当移动应用需要的算力较大时，各平台将

数据传至云中心进行处理。云计算中心同时也是

数据汇聚池，所有边缘计算平台需要存储的数据都

发回云计算中心进行存储，进而可利用大数据技术

深度挖掘数据价值。

3 天基边缘计算智能卸载模型
本章首先对天基边缘计算系统进行建模，归纳

了最小化程序执行时延的优化目标，以及构建了基

于深度模仿学习的智能计算卸载决策模型。

3.1 天基边缘系统建模

假定当前天基边缘计算系统中的天基网络包

含 N个具有边缘计算能力的卫星（即边缘节点），其

集合为N = { 1，2，⋯，N }。针对天基边缘计算系统

中 待 执 行 的 应 用 程 序 ，本 文 考 虑 细 粒 度（Fine-
Grained）的程序切分方案［12］，即一个应用程序 O可

被切分为若干个可独立执行的子程序。令 O=
{ S，D }，其中，S为子程序的集合，D为子程序间所需

传递的数据的集合（即子程序的输入输出）。

3.2 计算任务卸载决策优化目标

基于所构建的网络模型，可对计算任务卸载及

优化目标进行建模。具体而言，假设应用程序 O可

拆分成 |S|个可独立执行的子程序，则该应用程序的

计算卸载决策可由 AO={ a1，a2，⋯，as，⋯，a || S }表
示，其中，as为第 s个子程序的卸载决策。as必然为

以下 3种决策之一：

1）as= 0，表示低轨卫星 n将其应用程序 O的

子程序 s通过星地无线链路卸载到云计算中心执行

（即地面执行），其时延为 Tc；

2）as= k，( k= n )，表示子程序 s在任务发起的

低轨卫星 n上运行（即在轨本地执行），其时延为 Tl，

k，n∈N={ 1，2，⋯，N }；
3）as= k，( k≠ n )，表示将子程序 s卸载到除任

务发起卫星 n以外的其他低轨卫星上运行（即在轨

远端执行），其时延为 Ts，k，n∈N={ 1，2，⋯，N }。
计算任务卸载的程序运行时延的优化问题可

以建模成如下数学规划问题：

A *
O= arg min∑( )T c + T l + Ts （1）

注意到，该优化问题为整数规划问题，其最优

化算法的复杂度随子程序的个数 | S |及低轨卫星个

数 N呈指数倍增长，因此，无法在多项式时间内得

到最优解。为此，本文采用一种基于深度模仿学习

的智能计算卸载决策模型，通过星地、星间的计算

卸载，达到提升程序运行速度的目的。

3.3 基于深度模仿学习的智能计算卸载决策模型

为了得到式（1）中细粒度的、实时的计算卸载

决策，本文采用一种基于深度模仿学习的智能计算

卸载决策模型，如图 2所示。基于行为克隆（Behav⁃
ioral Cloning）［13］、模仿学习（Imitation Learning），通

过监督式学习的方式，以及离线的模仿范例（本文

中为最优的计算卸载决策范例），做出实时、在线的

处理决策。该模型的运行包含如下 3个阶段：

1）离线范例生成，通过整数规划传统的解法得

到处理决策的最优解作为范例；

2）离线模型训练，使用深度神经网络（Deep
Neural Network，DNN）来提取和训练上一阶段生成

的范例数据，以此训练决策模型；

3）在线决策生成，DNN的离线模型训练阶段

一旦完成，就可以在线地进行实时的计算卸载决
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策。通过该输出评估该深度模拟学习模型的决策 精度和程序执行时延。

4 智能计算卸载模型的分布式在轨

训练
在星上边缘计算平台的智能服务处理中，许多

业务往往涉及数据驱动的智能 AI任务［14］。其特点

是需要协同利用地面/海面的海量数据进行汇聚式

分析处理，生成相应的机器学习模型。传统的集中

式联邦学习模型如图 3（a）所示。通常将这些数据

聚集到一个云端服务器上进行统一处理和训练，这

种中心化的模型训练方式会带来隐私泄露的风险，

危害数据安全。同时，依赖于云端的集中式训练方

式也需要星上边缘计算的各个低轨卫星把自身数

据传输到地面云计算中心。由于星地之间无线链

路的长时延及不稳定性，其带来的传输开销非常巨

大，对网络带宽造成很大压力。为此，本文为上述

智能计算卸载模型设计了一种基于分布式联邦学

习的在轨模型训练机制，如图 3（b）所示。

具体而言，每颗低轨卫星首先根据自身的决策范

例独立训练本地的决策模型。随后，低轨卫星按顺序

将训练好的本地模型传递到下一颗临近的卫星。如

图 3（b）所示，低轨卫星 1将其本地模型发送到低轨卫

星 2；随后，低轨卫星 2将其收到的模型与本地模型聚

合生成新的聚合模型并传递到低轨卫星 3；低轨卫星

3继续将收到的模型与其本地模型聚合。由于低轨

卫星 3已收到全网的训练模型信息，因此，生成的聚

合模型为全局模型；最后，低轨卫星 3将生成的全局

模型发送给其他低轨卫星（可通过广播的方式）。该

模型训练方式避免众多低轨卫星与地面云计算中心

进行通信，大大减少星地间的通信开销，且能保障星

上数据隐私。因此，非常适合在天基边缘计算网络环

境训练多种隐私敏感且数据量较大的人工智能模型。

图 2 基于深度模仿学习的智能计算卸载决策模型

Fig.2 DIL based intelligent computation offloading model

图 3 计算卸载决策模型的在轨训练

Fig.3 On-orbit training for the computation offloading model
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5 仿真试验及结果分析

5.1 仿真结果

本文使用Matlab仿真软件对提出的在轨智能

技术进行仿真分析及性能评估。仿真环境见表 1，
即如图 2所示的 DNN参数。同时，为了评估该技术

（即智能决策）的性能，本文提出 3种计算卸载参照

方案，分别为：

1）云处理，即所有子任务卸载到地面云计算中

心进行处理；

2）星上处理，即所有子任务在卫星端处理；

3）贪婪决策，即每个子程序采用贪婪算法抢占

网络资源，最大化自己的短期收益，从而得到计算

卸载决策。

对于计算任务模型，我们考虑一个包含 6个子

任务的计算任务（即 |D|=6），每个子任务的数据输

入/输出数据量大小在［100，500］kB上服从均匀分

布，处理其每字节所消耗的算力（与算法计算复杂

度相关）在［0，12 000］CPU（Cycles Per Byte）上服

从均匀分布［15］，星地链路的传播时延开销为 30 ms。

5.2 结果分析

不同计算卸载决策方案的性能比较如图 4所
示。其中，图 4（a）比较了不同卸载决策方案的卸载

决策准确率（相比于通过穷举法得到的最优决策），

图 4（b）比较了不同卸载决策方案的程序执行时延。

从图 4（a）中可见，相比于其他决策方案，本文提出

的 智 能 决 策 模 型 的 决 策 准 确 率 最 高 ，达 到 了

60.24%。

注意到，更高的决策准确率带来程序执行时延

大幅降低。为此，图 4（b）给出了不同决策方案的程

序执行时延。从图中可见，本文提出的智能卸载决

策模型相比于云处理、星上处理、贪婪决策分别降

低了 54.96%、42.08%、23.80% 的程序执行时延。

这是因为智能卸载通过不断地学习最优决策范例，

从而不断提升自身的决策准确率，以此降低了程序

执行时延。

本文提出的分布式联邦学习过程中不同卫星

的数量对全局模型准确率的影响如图 5所示。令每

个卫星当前数据样本（即最优决策范例）个数为

1 000。注意到，单星条件下的全局模型为本地模

型，其模型决策准确率较低为 42.85%。而在多星条

件下，通过不断的本地模型传递与聚合，全局模型

的准确率不断攀升，在四星协作分布式模型训练的

过程中，准确率达到了 57.24%。这是因为参与模型

训练的卫星越多，提供的数据样本越丰富，因此，全

局模型的决策准确率得到了提升。

表 1 仿真参数设置

Tab.1 Simulation parameters

仿真参数

神经网络隐层

每层神经元个数

激励函数

学习率

折扣因子

卫星个数N

数值

3
128
ReLU
0.001
0.95
3

图 4 计算卸载决策方案的性能分析

Fig.4 Performance of different computation offloading schemes
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6 结束语
本文研究了基于天基边缘计算的在轨智能技

术，提出以天基为核心的空天地海一体化边缘计算

架构，对基于深度模仿学习的智能计算卸载进行了

建模。该模型可针对多种任务状态及网络状态做

出实时的、细粒度的计算卸载决策，并降低空间应

用程序的程序执行时延。为提升上述模型的决策

准确率并降低星地通信开销，提出了该模型的在轨

分布式联邦学习训练方案。后续将继续基于星上

边缘计算平台开展星上分布式联邦学习技术研究。
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图 5 不同卫星数量下的全局模型准确率

Fig.5 Offloading accuracy of the global model under

different numbers of satellites
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