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摘   要：针对天地一体化边缘计算网络(STECN)的高动态性和复杂性，如何协同优化用户服务延迟与系统迁移成

本成为服务迁移算法设计的关键问题。因此，该文提出一种多智能体服务迁移优化(MASMO)算法。首先，考虑

到低轨卫星的有限覆盖时间、网络拓扑的动态变化和卫星节点资源等多重因素，对用户服务延迟和系统迁移成本

进行建模。其次，将服务迁移优化问题进一步建模为多智能体马尔可夫决策过程(MAMDP)。随后，采用基于轨

迹感知的状态信息增强方法，通过融合卫星轨道的可预测信息，引导智能体学习具备前瞻性与稳定性的迁移行

为。最后，基于循环多智能体近端策略优化(rMAPPO)算法对服务迁移优化问题进行求解，以最大程度地降低用

户服务延迟和系统长期迁移成本。仿真结果表明，所提算法具有良好的收敛性，能够有效协调服务延迟与迁移成

本之间的矛盾，对用户服务延迟降低2.90% 14.63%的同时，有效降低了系统服务迁移成本10.66%～30.57%。
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 1    引言

当前，低轨卫星正从传统的通信平台向具备在

轨处理能力的智能边缘节点演进[1]。低轨卫星(Low
Earth Orbit satellite, LEO)凭借其广泛覆盖能力，

对广泛接入的计算服务提供了可能性[2]。随着低轨

卫星数量的增加以及卫星板载处理能力的提升，通

过低轨卫星所搭载的计算、存储和网络资源作为边

缘节点处理计算任务已经成为相关领域的研究热

点。目前一些主要云服务提供商如Google,Mi-
crosoft与AWS等，正通过与航天企业合作，积极

探索将云计算能力部署至轨道平台[3]。

天地一体化边缘计算网络(Satellite-Terrestrial
integrated Edge Computing Networks, STECN)
是实现计算能力轨道部署的关键技术架构。其中具

备算力、存储和服务调度能力的低轨卫星逐步成为

更靠近用户的边缘云节点[4,5]，STECN架构通过跨

空间域、跨层级的资源[6]与计算服务协同，能够满

足多样化应用对低延迟、高可用性、泛在接入的算

力服务的需求。

由于低轨卫星的独有特性，当用户设备从一个

边缘节点移动到另一个节点时，进行服务迁移是确

保STECN架构中服务连续性的重要手段[7,8]。相较

于相对静态、资源稳定的地面网络，低轨卫星网络

具备高度时空动态性、资源有限性等特征。具体而

言，低轨卫星的轨道运行速度较快，频繁变化的可

视窗口和高度动态的拓扑结构[9]，产生了延迟波动、

服务中断等服务可用性问题[10]，使得静态部署的服

务难以持续稳定运行[11]。服务迁移能够在保障用户

服务连续性的同时，使得提高服务质量成为可能。

然而，STECN的高度时空动态性给服务迁移

与部署问题带来了挑战，一方面迁移决策需考虑空

间维度上动态变化的网络拓扑和节点资源状态，另

一方面迁移决策具有时间依赖性，单步决策不仅影

响当前的空间资源分布，而且影响后续网络状态的

演化和服务质量变化。此外，随着低轨卫星数量的

提升和业务空间尺度增长，服务迁移模式逐步面临

迁移成本和服务延迟的双重挑战。从迁移成本的角

度看，服务镜像、运行状态、用户上下文数据等信

息的同步与资源的重新调度等操作均会产生显著的

迁移成本[12]，如果涉及多跳星间链路，长距离的数

据转发会造成迁移成本风险进一步加剧。从服务延

迟的角度看，延迟优化是卫星边缘计算的关键研究

目标之一[13]，用户任务处理延迟、网络传输时延和服

务迁移延迟等直接决定了业务服务质量[14]。频繁的

迁移容易造成服务资源的不稳定与性能波动，导致

用户体验降低，甚至是服务中断或不可用风险，尤

其对实时性要求较高的应用而言，这种影响尤为突出。

近年来已有研究从不同角度优化卫星网络环境

中的服务迁移和部署问题。文献[14]针对低轨卫星

网络任务卸载过程中的服务迁移问题，提出一种基
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于对决双深度Q学习(Dueling-Double Deep-Q-
Learning, D3QN)算法的分布式方案，以最小化服

务时延和优化卸载路径选择。文献[15]提出了一种

基于马尔可夫决策过程(Markov Decision Process,
MDP)的卫星移动边缘计算服务迁移在线优化模

型，以实现对服务延迟的优化，并利用分布式两层

分解方法，降低了问题的计算复杂度。文献[16]考
虑基于网络功能虚拟化的卫星服务部署，提出了一

种两阶段联合优化框架，以最小化任务时延与设备

能耗。上述研究大多将卫星网络建模为准静态拓

扑，部署决策主要依赖当前状态，忽略未来可达性

变化容易导致迁移策略的短视性，使系统在长时间

尺度上产生冗余迁移，难以实现性能的长期最大

化。一些研究通过引入动态决策机制来解决该问

题。文献[17]通过可重构的时间扩展图来解决空天

地一体化网络的动态性和复杂性，并进一步提出了

动态服务功能链调度模型。文献[10]考虑到空天地

一体化网络的动态性和不稳定性，设计了面向资源

故障的服务恢复模型以解决服务中断问题。为适应

LEO卫星的高度动态场景，文献[18]基于人工电场

算法提出一种服务迁移和计算卸载协同驱动的动态

决策机制。文献[19]提出了一种面向卫星边缘计算

架构的在线服务部署算法，通过融合Lyapunov优
化理论与Gibbs sampling技术，旨在最大化系统的

长期平均服务覆盖率。上述研究中主要针对优化服

务延迟、服务覆盖率、设备能耗等指标展开，缺少

对于低轨卫星网络综合成本的考虑。

不同于地面网络，低轨卫星的运动轨迹基于星

历数据是确定的，其具有可预测性的可视窗口、邻

接关系[20]为服务迁移策略中引入动态的网络状态信

息提供了可能。因此，本文以最大程度地减少用户

服务延迟和系统迁移成本为目标，提出了一种基于

多智能体强化学习的服务迁移算法：

首先，基于STECN架构对服务迁移问题进行

建模，并纳入低轨卫星动态性、节点资源约束、链

路间歇性连通等影响用户服务延迟和迁移成本的实

际因素。

随后，将上述优化问题建模为多智能体马尔可

夫决策过程，并提出一种多智能体服务迁移优化

(Multi-Agent Service Migration Optimization,
MASMO)算法。基于星历数据的确定性和卫星网

络的可预测性，提出基于轨迹感知的状态信息增强

方法。采用循环多智能体近端策略优化(recurrent
Multi-Agent Proximal Policy Optimization,
rMAPPO)算法，利用循环神经网络的时序特征提

取能力，捕获服务迁移的时间依赖性，训练智能体

学习具有长期规划能力的迁移策略，实现用户服务

延迟与系统迁移成本的联合优化。

通过在STECN环境下进行仿真验证，对所提

算法进行性能评估。结果表明，MASMO算法能够

协调服务延迟与迁移成本之间的矛盾，在优化用户

服务延迟的同时，有效降低了系统的服务迁移成本。

 2    服务迁移模型

服务迁移模型同步考虑用户服务延迟与服务迁

移成本进行迁移策略的优化。服务迁移优化框架所

包含的模型如下：

首先，对STECN的服务迁移场景进行建模，

对LEO卫星网络进行模型化定义；

随后，对服务迁移需求进行建模以表述服务迁

移的事件与需求；

其次，分别对服务迁移成本与用户服务延迟进

行建模，对框架模型中的优化目标进行表述；

最后，以上述模型为基础建立优化问题。

 2.1  STECN服务迁移场景模型

S = {s1, s2, ..., sN} N

U = {u1, u2, ..., uM} M

E = {e1, e2, ..., eI} ei ∈ E

本文旨在研究面向STECN的服务迁移问题，

首先对STECN服务迁移场景进行建模。如图1所
示，考虑一个搭载边缘计算服务器的低轨卫星网络，

其中 表示由 颗LEO卫星构成的

节点集合， 表示由 个地面用

户构成的集合，可根据自身任务需求向卫星边缘服

务器发起服务请求。服务以虚拟机或容器实例的形

式部署于卫星节点的边缘服务器上，设服务类型集

合为 ，其中每种服务类型

可在一个或多个卫星节点上以服务实例的形式运行。

u ∈ U s ∈ S当用户 处于某颗卫星 的可视范围内

时，用户可通过该卫星访问其边缘服务器上部署的

服务实例。随着卫星的轨道运动导致用户与原服务

节点之间的延迟不满足服务要求，或原节点因资源

受限无法继续响应服务请求，为保证服务的连续

性、降低时延并提升系统整体性能，系统需根据当

前网络状态和节点资源情况制定服务迁移策略，将

已部署的服务实例迁移至其他候选卫星节点。

T = {1, 2, ..., Tmax}

G(t) = (S(t), E(t)) E(t)
(si, sj) ∈ E(t) si

sj t

为建模和分析卫星网络中随时间变化的拓扑结

构与服务动态迁移过程，本文将连续时间划分为等

长离散时隙，记为 。在每个时隙内，

满足可视关系的卫星之间通过星间链路 (Inter-
Satellite Link, ISL) 建立通信连接，每颗卫星最多

与四颗相邻卫星建立连接，LEO卫星网络的连接关

系可以用连通性图 ，其中 表

示有效星间链路集合， 表示卫星 与

在时隙 存在有效通信链路。
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 2.2  服务迁移需求模型

t ∈ T u ∈ U
ei ∈ E(t)

e

e = {Ie, τe} Ie

τe e

s ∈ S
xe,s(t) ∈ (0, 1) e t

s yu,e(t) ∈ (0, 1)

u

e

me
i,j(t)

t e i j me
i,j(t) = 1

t G(t) =

(S(t), E(t))

在时隙 ，每个用户 可能发起计算服

务请求，该请求需调用某类特定服务实体 。

服务实体 表示一类可被多个用户共享的计算服

务，定义为 ，其中 表示服务镜像数据

大小， 表示其最大可容忍延迟。服务实体 部署

在至少一个卫星节点 上，其部署状态用变量

表示，若值为1表示服务实体 在 时

刻部署于节点 上。2元变量 表示用户

请求的服务类型，若值为1表示用户 请求服务实

体 。服务实体可在不同时隙间在卫星节点间迁

移，服务迁移动作通过2元变量 表示，若在

时刻服务实体 从节点 迁移至 ，则 。

服务迁移路径需依据动态变化的网络拓扑确定。在

每个时隙 ，系统可基于当前的连通性图

计算从源节点到目标节点的最短路径。

 2.3  网络模型

si t pi(t) u

(ϕu, λu)

θmin

本文考虑的网络由LEO卫星星座与地面用户组

成。由于LEO卫星的位置动态变化，只有当LEO
卫星与地面用户满足特定几何关系时二者才能进行

通信。卫星 在时隙 的位置为 ，地面用户 的

位置由经纬度 给出。卫星与用户之间的可

见性取决于用户对卫星的仰角是否超过阈值 [21]。

仰角计算公式为

θu,i(t) = arctan

■■ hu,i(t)√
l2u,i(t)− h2u,i(t)

■■ (1)

lu,i(t)

hu,i(t) θu,i(t) ≥ θmin

si u

其 中 ， 表 示 用 户 与 卫 星 的 欧 氏 距 离 ，

表示相对高度差。若 ，则认为

卫星 对用户 可见。

pi(t) si t

si sj

卫星间的链路连接随卫星在轨道上的位置不断

变化，记 表示卫星 在时隙 的三维位置向量，

则任意两颗卫星 与 的几何距离为

li,j(t) =∥ pi(t)− pj(t)∥2 (2)

根据距离可定义星间链路是否存在的可见性函

数表示为

χi,j(t) =

{
1, li,j(t) ≤ Dmax

0, 其他
(3)

Dmax其中 为最大可建立链路的距离阈值。

t

在满足可见性的基础上，本文采用+grid方
式[18]构建星间拓扑，即每颗卫星与轨道内前后相邻

卫星及轨道间相邻卫星建立链路，形成卫星间的网

格结构拓扑。综上，可以得到时隙 下的网络拓扑

G(t) = (S ∪ U, Esat(t) ∪ Euser(t)) (4)

Esat(t) χi,j(t) = 1

Euser(t)
其中， 为卫星间链路集合，由所有满足

的卫星对构成， 为满足可见性条件的星地链

路集合。

 2.4  服务延迟模型

用户的服务延迟由多个部分组成，包括用户与

卫星节点之间的通信延迟，节点处理延迟，以及服

务迁移延迟。

用户设备与卫星节点之间的通信延迟通常包含

用户数据的传输延迟和网络传播延迟。不失一般

性，计算任务回传数据远小于用户上传数据，因此

只考虑上行链路的通信延迟[14]，可以表示为

du,icomm(t) =
Du

Ru,i(t)
+
lu,i
c

(5)

Du li,j

t u j c

Ru,i(t) u i

其中， 表示用户上行链路的传输数据大小，

表示在 时刻用户 与卫星 之间的距离， 表示光

速。另外 表示用户 与可见卫星 之间的信道

容量，基于Shannon理论计算得到

Ru,i = Bu,i · log2
(
1 +

Puhu,i
N0Bu,i

)
(6)

Bu,i Pu hu,i其中， 表示链路带宽， 表示发射功率，

 

 
图 1 天地一体化边缘计算网络服务迁移场景
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N0

hu,i

表示信道增益， 表示噪声功率频谱密度。信道

增益 由发射端与接收端天线增益及自由空间路

径损耗决定

hu,i(t) =
GtGrλ

2

(4πdu,i(t))2
(7)

Gt, Gr

λ

其中， 分别为发射端与接收端天线增益，

为载波波长。

i

fi = {fe1i , f
e2
i , ..., f

ek
i } k i

t i

u

为满足服务的正常运行，边缘节点为每个服务

分配一定的计算资源。卫星节点 的计算资源分配

表示为 ，其中 为节点 上部

署的服务实体数量。假设 时刻由卫星节点 处理用

户 的服务请求，则计算延迟可以表示为

du,icomp =
ωeru,e
feii

(8)

e t i若服务 在 时刻迁移至节点 ，迁移延迟包括

源服务器的停止延迟，计算服务器之间的同步延迟

以及目标服务器的启动延迟，因此可以表示为

de,src,imig = distop +
∑
p

ru,e

(
Ie

Rpn,i
+
lpn,i
c

)
+ distart (9)

p i

Ri,j li,j

u

其中， 表示源节点到节点 的路径，由最短路算法

得到； 表示该星间链路的传输速率； 表示节

点间的距离。因此，用户 的总体服务延迟由传输

延迟、计算延迟和迁移延迟相加得到

du,itotal = du,icomm + du,icomp + de,src,imig ·me
src,i (10)

 2.5  服务迁移成本模型

i j

b (x) c (y)

b (x)

x = ||si − sj || i j

i j

b (y) y = ||u− sj ||
j u

当服务实体从卫星节点 迁移到 时，将引发额

外的系统开销，即迁移成本。迁移成本可以包含多

种成本因素，例如数据传输所消耗的链路资源、服

务中断时间等[22]。根据现有研究[23,24]，服务迁移成

本可表示为迁移开销 和数据传输开销 两部

分。 主要刻画服务迁移过程中不可避免的服务

中断时间，其中 表示节点 和 之间距

离。服务迁移所消耗的通信资源与服务中断时间通

常随迁移距离的增加而上升，因此可以将迁移成本

建模为与节点 和 之间距离相关的非递减函数。此

外，服务迁移后，当前用户需传输任务状态信息到

目标节点，使其继续执行任务，因此会产生与用户

距离相关的数据传输成本 ，其中

表示目标节点 与用户 之间的距离。所以服务迁

移成本可以表示为

wsi,sje (t) = b (||si − sj ||) + c (||u− sj ||) (11)

 2.6  问题建立

基于上述卫星动态性模型对STECN场景进行

建模，本文旨在优化该动态场景下卫星的服务迁移

决策。结合对服务延迟模型和迁移成本模型的分

析，本文的研究目标是在满足用户服务请求、系统

资源等约束条件下，最小化用户服务延迟与长期迁

移成本组成的系统综合成本。该优化问题可以描

述为

min lim
T→∞

1

T

T∑
t=1

∑
u∈U

ω1xe,si(t)yu,e(t)d
u,i+ω2we (t)(12)

s.t. C1:
N∑

s∈su(t)

xe,s(t) ≥ yu,e(t),∀u,∀e,∀t

C2: xe,s(t) · yu,e(t) = 0, s /∈ Su,∀u, e, s, t

C3:
I∑

e∈E
xe,s(t) · ce ≤ Cs,∀s, t

C4:
I∑

e∈E
xe,s(t) ·me ≤Ms,∀s, t

C5: xe,s(t) · yu,e(t) · du,e(t) ≤ Dmax
e ,∀u, e, s, t

■||||||||||||||||■||||||||||||||||■
(13)

∼

其中，约束C1表示保证每个服务请求在任一时隙

均有明确的卫星节点进行服务部署；约束C2表示

当服务发生迁移时，迁移的目标节点必须处于用户

的可见范围内；约束C3 C4表示卫星节点所承载

的全部服务所需的存储和计算资源总和不得超过节

点自身的资源容量；约束C5表示服务请求的总延

迟必须满足服务类型规定的最大容忍延迟。

 3    多智能体服务迁移优化算法

式(12)所示的问题是一个连续优化问题，且具

有高度复杂性和非凸性，难以直接求解。为解决该

问题，本文利用其满足马尔可夫决策过程(Markov
Decision Process, MDP)对问题进行转换。首先将

服务迁移问题建模为一个多智能体马尔可夫决策

过程(Multi-Agent Markov Decision Process,
MAMDP)，并在集中训练、分布执行(Centralized
Training with Decentralized Execution, CTDE)的
框架下，提出了一种基于循环多智能体近端策略优

化算法(rMAPPO)的服务迁移优化算法。通过结合

基于轨迹感知的状态信息增强方法(Trajectory-
Aware State Enhancement, TASE)改善状态表征，

使MASMO算法能够在动态环境中实现对服务延迟

与迁移成本的联合优化。

 3.1  多智能体马尔可夫决策过程

< N,O,A, P,R, γ >

在服务迁移过程中存在多个分布式卫星节点的协

作行为，同时服务迁移决策需要在动态环境中根据本

地有限观测信息做出动作选择。本研究将上述多卫

星协作的服务迁移问题建模为一个MAMDP，将卫

星作为代理，并用一个关键元组
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N

O

Ot=
{
oit|i=1, 2, ..., N

}
A At =

{
ait|i = 1, 2, ..., N

}
t

P = (ot|ot−1, at)

ot−1 ot

R γ ∈ [0, 1)

∑T

t=0
γtRt

Rt

C1 ∼ C4

C5

来定义该问题。其中， 表示智能体数量，每个卫星

节点作为一个智能体； 表示全局状态空间，由所有

智能体的观测信息组成，记为 ；

表示联合动作空间， 表示

时刻的动作空间，包含每个智能体在每个时隙的

可选迁移动作；状态转移概率 表示

执行动作后环境状态由 变为 的转移概率；

表示奖励函数； 表示折扣因子。在强化

学习框架下，智能体的目标是最大化长期累积奖励

。因此，根据优化目标，我们将单步奖

励 设计为服务延迟与迁移成本的负加权和，以

鼓励智能体学习降低系统成本的策略。为了确保决

策始终满足约束 ，在策略执行过程中采用

了动作屏蔽机制，智能体只能在满足硬约束的有效

动作集合中进行选择。为满足服务延迟约束 ，

我们在奖励函数中引入了惩罚项，当任意用户的服

务延迟超过其服务类型规定的最大容忍延迟时，系

统将获得一个额外的惩罚，激励智能体提高系统的

服务可用性。

ait t oit

(1)状态空间：本文中服务迁移问题的状态空

间由每个智能体的状态空间得到。由于每个卫星智

能体只能获取自身环境中的局部观测信息，并据此

选择动作 ，其在每个时隙 的状态空间 定义为

oit =
{
Uvisible,t, Tt, L

j
t , Uservice,t, R

i
t

}
(14)

Uvisible,t

Tt j

Ljt

Uservice,t

Rit

其中包括当前卫星的可见用户列表 ，用户请

求的任务数据大小 ，以及与目标卫星 之间的距

离以及链路带宽 ，卫星当前服务的用户列表

，以及当前可用的剩余计算资源和存储资

源 。

ont

πnθ

(2)动作空间：动作空间的定义体现了服务迁

移的两重选择，即“是否迁移”以及“迁移到何

处”。每个智能体根据当前的局部状态 ，基于策

略 执行的动作可以表示为一个2元组

ant = ⟨mn
t , d

n
t ⟩ (15)

mn
t ∈ {0, 1} dnt ∈ Dn

t

Dn
t C2

S

Ms(∑S

s
Ms + 1

)

其中 表示是否执行迁移操作；

表示迁移目标节点编号， 表示满足约束 的所

有可迁移目标卫星。动作空间的规模随卫星节点数

和可服务实体数量而变化，假设每颗卫星上有 个

可迁移服务实体，每个服务的可迁移目标节点数为 ，

则智能体的动作空间维度为 。

(3)状态转移：环境状态的转移机制由两部分

共同决定，一是轨道动力学模型，使卫星在时隙间

发生位置与可见性关系的变化；二是智能体动作的

选择，影响服务驻留的分布与系统资源占用情况。

t→ t+ 1

ot+1 = f(ot, at)

因此，系统状态在 的演化过程可表示为

。

t n

rnt

(4)奖励函数：在奖励函数设计方面，本研究

以同时最小化用户平均服务延迟与长期迁移成本为

目标，因此在每个时隙 ，智能体 的即时奖励

定义为

rt
n = ω1

(
Lbase −

1

U

U∑
u=1

xe,si(t)yu,e(t)d
u,i

)
− ω2W

(16)

Lbase ω1, ω2

t

其中， 为参考延迟基线值， 分别为延迟

奖励权重和系统迁移开销惩罚权重。为实现全局策

略优化，在时隙 的全局奖励为每个智能体的局部

奖励之和，表示为

rt =
N∑
n=1

rnt (17)

 3.2  基于轨迹感知的状态表示增强

在STECN中，服务迁移优化不仅与单步决策

相关，还受到未来若干时隙拓扑演化的影响。为捕

捉STECN高度动态的拓扑变化，本文提出一种基

于轨迹感知的状态表示增强方法(TASE)，利用卫

星轨迹的可预测性，构建以当前服务节点为中心的

局部时间扩展图(Time-Expanded Graph, TEG)，
将物理拓扑的动态演进映射为图结构的时序分析。

随后通过一种序列化策略将图结构映射为高维时序

特征向量，并利用循环神经网络(Recurrent Neural
Network, RNN)提取隐含窗口内拓扑变化信息的状

态特征。从而增强智能体对环境状态的感知，使其

能够感知未来的拓扑演化趋势，学习具有长期规划

能力的迁移策略。

t

[t, t+K] Gi,t : t+K

si

t+ 1

Gi,t : t+K = (VTE, ETE)
si K

TASE采用滑动窗口机制进行状态更新，在每

个时隙 智能体基于星历数据和局部观测，构建覆

盖时间窗口 的局部有向无环图 。考

虑到全局TEG规模庞大导致状态空间爆炸，采用

以当前服务卫星 为中心的剪枝策略构建局部TEG，
保留当前服务卫星及其邻居节点。随着时间推进至

，预测窗口同步向后滑动，TEG被重新构建

以适应新的网络状态。定义

为以卫星 为中心、预测窗口长度为 的有向无环

图，如图2所示，其中：

VTE VTE K

si Ni
(1)节点集 ： 包含未来 个时隙内，卫

星 及其邻居卫星集合 中相关的时空节点副本，

表示为

VTE = {vj,τ | j ∈ {i} ∪ Ni, τ ∈ {t, t+ 1, ..., t+K}}
(18)

ETE ETE(2)时序边集 ：边集 描述了网络状态在

时间维度的演化，包含两类对应于MDP中动作空
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si

(vi,τ , vi,τ+1)

si, sj sj C2 ∼ C4

(vi,τ , vj,τ+1) w(e)

间的有向边。其中，保持边表示服务继续驻留，若

卫星 在相邻时隙均满足可见性约束，则存在边

。迁移边用于表示可迁移动作，当卫星

之间存在ISL且卫星 满足约束 时，

建立边 。边的权重 赋值为对应动作

的迁移成本，由式(11)得到。

Gi,t : t+k

Ndir =

{Left,Right,Front,Back} τ

xτ

为了将非欧几里得结构的 输入至深度

神经网络，本文将TEG中的拓扑信息转化为多通

道时序序列。利用LEO卫星星座在空间分布上呈现

出的规则网格状拓扑特性，对于任意服务节点，将

其邻居集合映射至固定的语义方位通道

。定义时刻 的局部状态

向量 为

xτ =
[
f
(τ)
hold,f

(τ)
mig,d

]
, d ∈ Ndir (19)

f
(τ)
hold f

(τ)
mig,d

d

其中， 表示保持边的属性特征， 表示向

固定方位 邻居迁移的特征向量，定义为

f
(τ)
mig,d = [Id, Cmig, C

min
out , Dout] (20)

Id ∈ (0, 1)

Cmig

Cmin
out = min{w(e)|e ∈ Eout(vd,τ )}

Dout

其中 用于表示边的存在性，若边不存在，

则特征向量被掩码处理。 表示该节点所对应的

迁移成本， 表示从

该节点出发的最小迁移成本， 为出度，反映该

节点的拓扑鲁棒性。

XTE = [xt,xt+1, ...,xt+K ]
T

XTE

τ

xτ K

因此整个预测窗口内的 TEG 被转化为一个有

序的时间序列矩阵 。为

了捕捉序列 中隐含的拓扑演化信息和长期依赖

关系，构建基于门控循环单元(Gate Recurrent
Unit, GRU)的编码器。将时刻 的局部状态向量

输入GRU，经过 个时间步的递归计算，即

hτ = GRU(xτ ,hτ−1) (21)

hτ−1

ht+K hTE hTE

其中， 为上一时刻的隐状态。最终，取隐状

态 作为编码器的输出 ， 作为局部TEG
的状态特征，与智能体当前局部观测联合构成扩展

状态输入，以显式引入未来拓扑演化特征。

 3.3  MASMO算法

为解决STECN场景下高维状态空间与动态特

性带来的决策难题，本文在MAPPO算法的基础上，

提出一种融合轨迹感知增强的多智能体服务迁移优

化算法(MASMO)。本算法采用CTDE框架，引入

TASE方法增强智能体对时变环境的表征能力，并

结合循环神经网络增强了对时序相关性的建模能

力。在集中训练阶段，价值网络接收全局状态输

入，输出联合状态值函数，用于提升优势函数估计

的准确性；在分布执行阶段，每个智能体仅依赖局

部观测与预测特征进行决策，保证算法的分布式可

执行性。

t

ot

hobs

hobs hTE

(1)状态特征融合：针对时刻 的实时观测状态

，输入多层感知机(Multi-Layer Perceptron, MLP)
得到实时状态向量 。为了让策略网络能够同时

利用实时状态及局部TEG状态信息，将 和

在特征维度上进行拼接，构成联合状态向量作为策

略网络和价值网络的输入

ojoint = [hobs ⊕ hTE] (22)

πθ(ai|ojoint,i)

(2)策略网络(Actor)：策略网络采用带有循环

单元的深度神经网络结构，以每个智能体的局部观

测信息作为输入，输出该智能体在当前状态下的动

作分布 。策略网络的优化目标为最大

化所有智能体的期望累积奖励，其目标函数采用裁

剪的 PPO 形式可以表示为

L(θ) = Et [min (rt(θ)At, clip(rt(θ), 1− ε, 1 + ε)At)

+βH(πθ)] (23)

rt(θ) At H(πθ)其中， 为新旧策略比， 为优势函数，

为策略的熵项。

ϕ st

Vϕ(st)

(3)价值网络(Critic)：价值网络用于评估全局

状态下各智能体联合动作的长期回报。价值网络参

数记为 ，其输入为所有卫星智能体的联合观测 ，

输出状态值函数 。价值网络的优化目标是最

小化时序差分误差，损失函数定义为

 

 
si图 2 以卫星 为中心的局部TEG及动态MDP
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L(ϕ) = E
[
(Vϕ(st)−Rt)2

]
(24)

Rt其中 为实际累积回报。Critic的存在能够为Actor
提供更准确的优势估计，从而提升策略优化的稳定性。

t

πθ(ai|ojoint,i,ht−1)

ht−1

ai(t)

ojoint,i(t+ 1)

st+1 r(t)

(4)算法训练流程：在轨迹采样阶段，所有卫

星智能体与环境并行交互，每个智能体在时隙 基

于局部观测与预测增强特征生成状态输入。策略网

络将输入映射为动作分布 ，其中

为上一时刻的隐状态。智能体根据该分布采样

动作 ，决定是否迁移及目标卫星编号。执行动

作后，环境返回新的观测 、全局状态

、即时奖励 等信息。这个过程会持续进

行，直到一个完整的回合结束或达到预设的最大步

长，从而为每个智能体生成一条经验轨迹。这些轨

迹数据将被存储在一个经验回放池中，用于后续的

网络参数更新。

st

Ât

在收集到足够多的经验数据后，训练过程将进

入网络更新阶段。该阶段会从经验回放池中随机抽

取一个批次(mini-batch)的数据，并对Actor和Critic
网络进行多轮的迭代更新。首先，更新Critic网络，

目标是准确地估计在全局状态 下的状态价值。为

了降低价值估计的方差并平衡偏差，采用广义优势

估计(Generalized Advantage Estimation, GAE)方
法来计算优势函数

Ât =
T−t∑
l=0

(γλ)
l
(rt+l + γVϕ (st+l+1)− Vϕ (st+l)) (25)

Vϕ(s)

L(ϕ)

ϕ

πθ

L(θ)

Ât

ε

S[πθ]

其中 为价值网络估计的状态值。Critic网络的

损失函数 定义为其预测的状态价值与目标价值

之间的均方误差，通过最小化该损失函数，采用梯

度下降法对Critic网络的参数 进行更新。其次，

更新Actor网络 ，其更新目标是最大化PPO的裁

剪替代目标函数 , 旨在限制单次更新的步长，

从而保证训练的稳定性。 是由Critic网络计算出

的优势函数， 是一个用于限制裁剪范围的超参

数。为了鼓励探索，通常会在目标函数中加入一个

熵奖励项 。因此，最终的Actor网络损失函数

表示为

J (θ) = L (θ) + c · S [πθ] (st) (26)

c

θ

其中 是熵项的系数。通过对该目标函数进行梯度

上升，即可更新行动者网络的参数 。由于网络是

循环结构，梯度将通过时间反向传播(BackPropa-
gation Through Time, BPTT)进行计算。综上所述，

MASMO算法的整体训练流程如算法1中所示。

(4)复杂度分析：MASMO算法分为集中训练

和分布执行两个阶段，其中算法的主要计算开销在

Do

Da O(LA ·W 2
A +WA·

(Do +Da)) LA WA

N

O
(
LC ·W 2

C+

WC ·N ·Do) LC WC

N

训练阶段，其计算任务是更新所有智能体的Actor
网络和中心的Critic网络。Actor网络以维度为

的局部观测向量为输入，输出维度与动作空间

大小 成正比，因此复杂度约为

，其中 和 分别为网络层数与平均

宽度。Critic网络需要处理由 个智能体观测拼接

形成的全局状态，因此其复杂度约为

，其中 和 分别为网络层数与平

均宽度。由于Critic的输入维度随智能体数量线性

增长，训练阶段总体复杂度对 呈线性依赖。在执

行阶段，由于各卫星独立并行决策，复杂度仅与智

能体自身神经网络的规模和局部观测的维度有关。

 4    仿真结果与分析

 4.1  实验设置

本文的仿真实验在一台配备了2个NVIDIA
RTX 3090 GPU, 128 GB内存的服务器上进行，软

件环境为TensorFlow 2.0.0和Python 3.10.13。为

构建低轨卫星网络拓扑，本文采用Skyfield库对卫

星的轨道运动进行建模。实验场景设定为由4颗轨

道高度为212 km、轨道倾角为51.67°的LEO卫星组

 

算法 1  MASMO算法

Ot　输入：环境状态

πθ　输出：最优服务迁移策略

πθ Vϕ

D

　(1) 初始化actor网络 与critic网络 ，初始化经验回放缓冲区

　　   。

k = 1, 2, ...,K　(2) for 训练迭代次数 do

D　(3) 　清空经验回放缓冲区 。

e = 1, 2, ..., Nenv　(4) 　重置并行环境

e = 1, 2, ..., Nenv　(5) 　for 并行环境  do

t = 1, 2, ..., T　(6) 　　for   do

ojoint,t　(7) 　　基于局部观测与预测增强特征构造状态 。

πθ

τe

　(8) 　　通过执行当前策略 与环境交互，采集一条经验轨迹

　　　　   。

τe D　(9) 　　将轨迹 存入经验回放缓冲区 。

　(10)   end for

θold θ　(11)   保存当前策略参数 ← 。

Vϕ Â

R̂

　(12)   利用critic网络 和采集到的数据计算优势估计和 回报

　　　　目标 。

　(13)   for 更新轮次 u=1,2,···,U do

D　(14)   　从 中随机抽取n个经验作为一个mini-batch b；

b c　(15)   　对于 mini-batch  中的每个数据块   do

π　(16)   　　使用数据块首帧的隐藏状态更新 和V的RNN状态。

L (ϕ) ϕ　(17)   　通过最小化损失函数 更新critic参数 。

J(θ) θ　(18)   　通过最大化目标函数 更新actor参数 。

　(19)   end for

　(20) end for
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成的网络，轨道参数参考Starlink星座。在实验周

期设置方面，单个实验周期T=600 s，每个时隙

t=20 s。实验过程中，用户请求在周期内至少需要

经历1次服务迁移，以验证算法在高度动态的

STECN网络中的性能表现。地面用户随机分布在

给定区域范围内，其服务请求服从泊松分布。本文

提出的MASMO算法的策略网络结构为双层全连接

神经网络，Actor网络与Critic网络均包含两个隐藏

层，每层包含64个神经元。具体参数设置如表1所
示。为验证所提MASMO算法在不同场景下的性

能，本文将其与MAPPO, MADDPG, Greedy及
Random 4种基准算法进行对比：

(1)多智能体深度确定性策略梯度(MADDPG)
算法：是一种基于Actor-Critic架构的离策略(Off-
policy)算法，它将基于确定性策略梯度(DDPG)扩
展至多智能体环境，在集中训练分布执行(CTDE)

框架下通过经验回放机制学习确定性策略，利用集

中式Critic评估联合动作以缓解多智能体环境的非

平稳性。

(2)贪婪最近节点(Greedy)：一种贪婪算法，

在每个决策时隙，系统总是将服务迁移到距离用户

瞬时位置最近的可见卫星节点，以追求当前最低的

通信延迟。

(3)随机策略(Random)：在每个决策时隙，从

所有可用的可见卫星节点中随机选择一个作为服务

节点，作为性能基准的下限。

 4.2  仿真结果分析

lr

lr lr

lr

lr

lr lr

lr

γ

γ

图3展示了对MASMO算法的性能分析。其中

图3(a)展示了不同学习率( )设置下的收敛表现，

可以观察到随着训练步数的增加， =5e–4,  =

5e–5以及  =5e–6 3条曲线均表现出收敛趋势，验

证了本文所提算法可行性与有效性。在训练初期，

=5e–4的收敛速度最快，但由于在梯度迭代过程

中步长过大，在100 000步后出现了较明显的震荡，

导致模型容易在非凸优化空间中错失全局最优解，

从而陷入次优解。 =5e–5和 =5e–6曲线的初始学

习速度较慢，但避免了过早收敛，获得了更高的奖

励值，在高噪声的多智能体环境中表现出更强的稳

定性。其中 =5e–5收敛速度和奖励值表现最优，

因此后续实验的学习率均设置为5e–5。此外，为分

析折扣因子的选择对算法性能的影响，图3(b)展示

了当 分别取0.90, 0.95和0.99时，算法的平均回合

奖励收敛曲线。当 设置为0.95时，算法取得了最

优的性能，其平均回合奖励收敛至约19.5，并且收

敛过程稳定。在高度动态的卫星网络环境中，取值

适中、略偏向于远视的折扣因子能够最好地平衡即

时奖励与长期回报。从图3(c)中可以看出，MADDPG

算法收敛速度较慢，奖励值在1 000轮次时收敛至

12左右。MASMO算法与MAPPO算法的收敛速度

相当，但相较于MAPPO算法，MASMO算法通过

TASE方法能够将奖励函数的收敛值提高11.47%。

ω1

ω2 = 1− ω1 ω1

ω1

ω1

图3(d)展示了奖励权重变化对算法性能的影

响。设置延迟奖励权重 从0.1变化至0.9，同时设

置迁移成本权重 。随着 的增加，算

法对优化用户服务延迟的优先级提高，服务被迁移

到更靠近用户的卫星上，从而带来迁移次数的增

长。当 持续增大时，优化服务延迟的收益逐渐受

限，为平衡服务延迟和迁移成本，后续实验中 取

值为0.6。
图4展示了用户数量从4增加到16时，不同算法

在平均用户服务延迟、平均迁移成本以及延迟构成

上的性能表现。从图4(a)可以观察到，随着用户数

 

表 1  参数设置

参数 值

h卫星轨道高度  (km) 212

卫星轨道面倾角(°) 51.67

卫星节点所配备的计算资源 (Gcycles/s) [1 000, 2 000]

卫星节点所配备的存储资源(GB) [2, 3]

地面用户坐标经度范围(°) [30, 50]

地面用户坐标纬度范围(°) [100, 135]

最小仰角(°) 30

地面用户请求任务大小(kB) [200, 500]

Ie服务实体大小  (MB) [300, 500]

任务请求所需要的计算资源 (Gcycle/s) [100, 200]

任务请求所需要的计算强度 (cycle/bit) 106

Pu地面用户设备的发射功率 (W) 5

地面用户到卫星之间的信道带宽 (MHz) 8

地面用户设备天线发射增益 (dBi) 5

卫星天线发射增益 (dBi) 20

卫星天线接收增益 (dBi) 40

T实验场景周期  (s) 600

t单个时隙   (s) 20

K 4

ω1, ω2 0.6, 0.4

训练轮次 1 800

经验回放缓冲区大小 105

学习率lr 5e–5

γ折扣因子 0.95

λ 0.95

mini-batch大小 80
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量的增加，5种算法的平均用户延迟均呈上升趋

势。这是由于用户规模扩大后，卫星计算资源竞争

加剧，链路占用率提升，导致整体服务时延增加。

在小规模用户场景下，Greedy短期延迟表现较优。

但随着用户数量增加，该策略忽略了服务迁移成本

和长期资源竞争效应，导致延迟增长幅度加快。基

于学习的3种算法(MASMO, MAPPO, MADDPG)
通过集中式训练获得更优的决策能力，整体性能明

显优于Greedy和Random。MADDPG的确定性策

略在高度动态的网络场景下泛化能力受限，因此服

务延迟增幅波动。本文所提的MASMO算法在所有

用户规模下均表现出最低的服务延迟。当用户数量

为16时，MASMO算法的平均服务延迟约为105.03
ms，相比于MAPPO,  MADDPG,  G r e edy
和Random算法分别降低了2.90%, 6.78%, 11.01%
和14.63%。

 

 
图 3 MASMO算法的性能分析

 

 
图 4 用户数量对算法性能的影响
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图4(b)展示了不同算法下的平均迁移成本随用

户数量的变化趋势。随着用户数量增加，由于更多

用户接入带来了更高的服务请求动态性和更密集的

服务切换，所有算法的迁移成本均有所上升。在基

线算法中，Greedy与Random由于缺乏对迁移开销

的建模，在所有场景下成本始终较高。MADDPG
和MAPPO均将迁移成本纳入奖励设计，但对动态

拓扑的适应性不足。MASMO算法的迁移成本曲线

增长较为平缓，其在追求低延迟的同时，也兼顾了

系统迁移成本开销。当用户数量为16时，MASMO
的系统迁移成本相较于MAPPO, MADDPG, Greedy
和Random分别降低了10.66%, 20.07%, 30.57%和

26.36%。为了进一步探究MASMO算法的性能优势，

图4(c)给出了用户数量为8时，各算法的延迟组成

成分分析。从中可以看出，传输延迟在用户服务延

迟中占主导作用。其中，MASMO算法通过对传输

延迟和迁移延迟的权衡与优化，实现平均用户服务

延迟最低。

∼

图5展示了卫星数量对算法性能的影响。如5(a)
所示，从整体趋势来看，随着卫星数量的增加，更

多卫星节点可参与服务覆盖，为用户提供了更丰富

的可见接入选择，增加了服务资源的冗余性和覆盖

率，四种算法的用户延迟均呈下降趋势。随着卫星数

量增加，Greedy由于过于追求瞬时最优，而造成

服务迁移延迟累积，在 8 10 颗卫星场景下反而出

现延迟反弹。本文所提出的MASMO算法始终保持

最低的用户服务延迟。当卫星数量为10时，MASMO
的平均服务延迟为70.12 ms，相较于MAPPO算

法降低了7.53%，说明MASMO能够实现长时间尺

度上更优的迁移决策。5(b)展示了卫星数量对系统

平均迁移成本的影响。如图所示，Greedy和Random
算法的成本呈现上升趋势，MADDPG算法的成本

存在波动，而MASMO的迁移成本随着卫星数量的

增加而稳步降低至10左右。MASMO算法结合前瞻

性环境状态感知，在更多的卫星资源场景下做出更

优的服务迁移决策，从而减少了因后续网络状态变

化而引起频繁服务迁移，因此成本持续降低。

为进一步评估算法的可靠性，引入“任务成功

率”和“服务可用性”两个指标，分别表示用户请

求的任务在规定的最大容忍延迟内被处理的比例，

以及用户服务保持有效连接的时间比例。如图5(c)
所示，本文所提的MASMO算法在两个可靠性指标

上均取得了最佳性能，任务成功率达到约97.2%，

服务可用性达到约95%。这证明了MASMO算法不

仅能通过策略学习选出低延迟的服务节点，也能够

有效减少迁移次数，从而减少服务中断。

 5    结束语

本文研究了STECN场景下的服务迁移问题，

针对高动态、资源受限的LEO卫星网络环境，对用

户服务延迟和系统迁移成本进行建模，构建了以最

小化服务延迟和迁移成本为目标的服务迁移优化问

题。为求解最优的服务迁移策略，进一步将该问题

建模为多智能体马尔可夫决策过程。其次，针对频

繁变化的网络拓扑，通过引入轨迹感知状态增强模

块(TASE)，结合卫星轨道的可预测性对状态信息

进行增强，从而提升策略的前瞻性与稳定性。最

后，基于rMAPPO算法，提出了一种多智能体服

务迁移优化算法。通过设计联合优化服务延迟与迁

移成本的奖励函数，引导智能体学习长期效益最优

的迁移策略。仿真结果表明，在不同的卫星数量、

用户规模配置下，所提出的MASMO算法在平均服

务延迟与迁移成本控制方面优于MAPPO, MADDPG,
Greedy以及Random等对比算法。

 

 
图 5 卫星数量对算法性能的影响
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Service Migration Algorithm for Satellite-terrestrial
Edge Computing Networks

FENG Yifan①      WU Weihong①      SUN Gang①      WANG Ying②     

LUO Long①      YU Hongfang①

①(University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China)
②(Purple Mountain Laboratories, Nanjing 211111, China)

Abstract:

Objective　 In highly dynamic Satellite-Terrestrial Edge Computing Networks (STECN), achieving coordinated

optimization between user service latency and system migration cost is a central challenge in service migration

algorithm design. Existing approaches often fail to maintain stable performance in such environments. To

address this, a Multi-Agent Service Migration Optimization (MASMO) algorithm based on multi-agent deep

reinforcement learning is proposed to provide an intelligent and forward-looking solution for dynamic service

management in STECN.

Methods　 The service migration optimization problem is formulated as a Multi-Agent Markov Decision

Process (MAMDP), which offers a framework for sequential decision-making under uncertainty. The

environment represents the spatiotemporal characteristics of a Low Earth Orbit (LEO) satellite network, where

satellite movement and satellite-user visibility define time-varying service availability. Service latency is

expressed as the sum of transmission delay and computation delay. Migration cost is modeled as a function of

migration distance between satellite nodes to discourage frequent or long-range migrations. A Trajectory-Aware

State Enhancement (TASE) method is proposed to incorporate predictable orbital information of LEO satellites

into the agent state representation, improving proactive and stable migration actions. Optimization is

performed using the recurrent Multi-Agent Proximal Policy Optimization (rMAPPO) algorithm, which is

suitable for cooperative multi-agent tasks. The reward function balances the objectives by penalizing high

migration cost and rewarding low service latency.

Results and Discussions　Simulations are conducted in dynamic STECN scenarios to compare MASMO with

MAPPO, MADDPG, Greedy, and Random strategies. The results consistently confirm the effectiveness of
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MASMO. As the number of users increases, MASMO shows slower performance degradation. With 16 users, it

reduces average service latency by 2.90%, 6.78%, 11.01%, and 14.63% compared with MAPPO, MADDPG,

Greedy, and Random. It also maintains high cost efficiency, lowering migration cost by up to 30.57% at 16

users (Fig. 4). When satellite resources increase, MASMO consistently leverages the added availability to

reduce both latency and migration cost, whereas myopic strategies such as Greedy do not exhibit similar

improvements. With 10 satellites, MASMO achieves the lowest service latency and outperforms the next-best

method by 7.53% (Fig. 5). These findings show that MASMO achieves an effective balance between

transmission latency and migration latency through its forward-looking decision policy.

Conclusions　 This study addresses the service migration challenge in STECN through the MASMO algorithm,

which integrates the TASE method with rMAPPO. The method improves service latency and reduces

migration cost at the same time, demonstrating strong performance advantages. The trajectory-enhanced state

representation improves foresight and stability of migration behavior in predictable dynamic environments.

This study assumes ideal real-time state perception, and future work should evaluate communication delays and

partial observability, as well as investigate scalability in larger satellite constellations with heterogeneous user

demands.

Key words: Satellite-Terrestrial Edge Computing Network (STECN); Service migration; Multi-Agent

Reinforcement Learning (MARL)
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