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摘  要 

地面设备受限于本地计算资源，需将计算任务卸载至低轨卫星网络以降低处理时延。在任务卸载过程中，

为了突破单个低轨卫星的计算资源限制，则需要将计算任务拆解成多个子任务。然而任务内部复杂的依

赖关系给任务分解带来极大挑战。为此，文章提出了一种基于复杂依赖关系分解的任务卸载策略。首先，

利用区域控制器将网络划分为控制域，统筹协调域内外计算资源，并负责任务卸载。其次，将具有复杂

依赖关系的任务建模为有向无环图(DAG)，并采用图卷积网络(GCN)对复杂依赖关系进行特征提取与分

解。然后，将任务卸载问题构建为马尔可夫决策过程(MDP)，利用深度Q网络(DQN)算法求解最优卸载策

略。最后，实验结果表明，该策略能够有效降低任务处理时延。 
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Abstract 
Due to the limitations of local computing resources on ground devices, computation tasks are of-
floaded to Low Earth Orbit (LEO) satellite networks to reduce processing delays. During the task 
offloading process, to overcome the computing resource constraints of single LEO satellites, a com-
plex task needs to be decomposed into multiple subtasks. However, complex dependency relation-
ships within the tasks pose significant challenges for task decomposition. To address this problem, 
this paper proposes a task-offloading strategy based on the decomposition of complex dependency 
relationships. Firstly, a regional controller is introduced to divide a network into control domains, 
which coordinates computing resources within and across domains in a unified manner and is re-
sponsible for task offloading. Secondly, tasks with complex dependencies are modeled as directed 
acyclic graphs (DAG), and graph convolutional networks (GCN) are utilized to model and extract 
features from these complex dependencies. Then, the task offloading problem is formulated as a 
Markov decision process (MDP), and the deep Q network (DQN) algorithm is used to search for the 
optimal offloading strategy. Finally, experimental results demonstrate that this strategy can effec-
tively reduce the delay in task processing. 
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1. 引言 

随着物联网与 5G 技术的推动，大量计算密集型任务出现[1] [2]，如对于智慧医疗、智慧交通和工业

互联网而言，这些任务对计算资源要求较高，而自身设备因计算能力有限，难以高效处理。 
为减轻地面设备计算负担，现有研究利用地面网络对任务进行卸载，例如文献[3]通过车载终端将计

算任务卸载至地面边缘服务器，减少计算负担，提高系统性能；文献[4]将地面物联网终端产生的计算任

务卸载至云中心、农业服务器和移动边缘计算 MEC 服务器，最小化系统的总长期成本。 
为支持偏远地区无地面网络区域的设备进行任务卸载，现有研究将任务通过卫星中继传输到地面云

计算中心，例如文献[5]提出一种用于物联网网络的卫星 MEC 模型，将地面设备产生的计算任务通过卫

星网络中继到地面云计算中心；文献[6]针对卫星边缘计算网络场景，提出一种新的卫星边缘计算卸载策

略，实现卫星与地面云计算中心之间的协同资源共享。 
通过卫星中转至地面云计算中心会导致传输时延长等问题[7]，为减少任务传输时延，将计算能力下

沉到卫星网络内部[8]。现有研究将任务直接卸载至低轨卫星网络，例如文献[9]为降低总任务处理时延，

利用星地协同边缘计算架构，将计算任务卸载至卫星网络。文献[10]提出一种基于深度强化学习的任务卸

载决策方法，优化在低轨卫星网络中的任务处理时间。文献[11]提出一种基于 DDPG 的低延迟卸载策略，

优化任务处理时延。文献[12]研究卫星边缘计算中的任务卸载问题，提出一种多智能体算法，通过集中训

练并分布式执行，有效降低了任务处理时延。 
相较于地面基站而言，LEO 卫星和地面用户之间的距离是处于变化状态的，而这种距离上的变化很
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可能会引发更高的传输延迟情况出现。并且，由于受到功耗、体积以及载重等多方面因素的限制，LEO
卫星所具备的计算资源较稀缺，要想满足全部用户的任务卸载需求存在较大难度。因此，高效地运用整

体 LEO 卫星星座有限的资源，对任务卸载策略进行优化，已然成为一个全新的挑战。此外，在实际应用

中，诸多任务存在依赖关系(例如卫星遥感数据的采集与预处理)，各子任务需要以前一子任务输出为依赖，

且仅当全部子任务完成时，整个任务才算完结，这无疑加剧了任务卸载策略制定的复杂性。再者，卫星

网络覆盖范围广，加之任务本身具有复杂依赖关系，致使在大规模且多约束的应用场景中，求解相关问

题的难度显著提升。因此，在动态变化的低轨卫星网络环境中，将具有复杂依赖关系任务的非线性 DAG
拓扑结构转换为一组线性且可并行处理的任务集合，并实现全域网络卸载是个难题。 

为了解决上述难题，本研究旨在处理低轨卫星网络中具有复杂依赖关系任务卸载的问题，设计适应

网络动态变化和任务非线性变化的卸载策略，充分利用卫星网络的全局计算能力，降低任务处理时延。

本文的主要贡献如下：1) 基于有向无环图 DAG 对任务内部依赖关系进行建模，为高效处理依赖任务的

拓扑信息，采用图神经网络 GCN 学习 DAG 特征，将具有复杂依赖关系的任务进行分解，以时延优化为

目标构建任务卸载模型；2) 为有效卸载各子任务，利用深度 Q 网络算法，将每个区域控制器视为独立智

能体，使其自主处理状态和动作，以应对网络空间的复杂性。 

2. 系统模型和问题描述 

如图 1 所示，本文将低轨卫星网络划分为 H 个控制域，各控制域含 K 颗配备 MEC 服务器的卫星，控制

器为控制域中心卫星，负责处理任务请求及卸载，能有效处理请求并利用网络全局计算能力处理复杂任务。 
本文聚焦地面网络无法覆盖的远程场景，服务地面网关及卫星直连区域。地面终端设备 GU 产生具

有复杂依赖关系任务后发送至最近低轨卫星，卫星接收请求后转至所在控制域控制器，控制器依网络状

态与任务需求指定各子任务卸载目标区域，再将结果返回卫星，卫星把子任务传至对应卸载区域的控制

器。控制器接收子任务卸载请求后，依据网络资源、计算能力及负载情况，决策子任务在控制域内的具

体卸载目标，保障任务高效执行与资源合理利用。 
 

 
Figure 1. Computing architecture of LEO satellite network 
图 1. 低轨卫星网络计算架构 
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为了便于表达，本研究定义控制域集合为 { }1 2, h HSN SN SN SN SN=   ，其中域内卫星集合

{ },1 , ,h h h k h KSN n n n=   ，使 hSN N∈ 。 { }1, , ,r RGU gu gu gu=   表示地面终端设备集合。 { }1 i LT t t t=  

表示时间集合， { }1 2, q QVS V V V V=   是任务集合。此外，( ), ,,h j h kn n 是从卫星 ,h jn 到 ,h kn 的星间链路，链

路 ( ),,r h kgu n 是从地面终端设备 rgu 到卫星 ,h kn 的星地链路。 

2.1. 链路通信模型 

在时隙 it ，计算星间链路 ISL 从卫星 ,h jn 到卫星 ,h kn 的传输速率表示为： 

( ) ( )
( ) ( ), , ,, , ,

, , ,
h j h kh j h j h k

h j h k i tr re t i
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req

Pt G G L Lp
C

EbK T LM
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                             (2) 

其中 ,h j
iPt 为在 it 时刻卫星 ,h jn 的传输功率， ,h j

trG 和 ,h k
reG 表示卫星 ,h jn 和卫星 ,h kn 的传输天线增益和接收天

线增益， tL 是其他链路损耗， ( ) ( ), , h,h j k
iLp 为在 it 时刻卫星 ,h jn 到卫星 ,h kn 星间的自由空间损耗，c 为光速，

( ) ( ), , ,h j h k
isl 为 it 时刻卫星 ,h jn 到卫星 ,h kn 的链路长度，F 为通信频率，K 为玻尔兹曼常数，T 为噪声温度， 

( )reqEb No 为所需的每比特接收能量与一定噪声密度的比值，LM 为链路余量。 

将任务传输时延表述为星地链路传输时延和星间链路传输时延，其中星间链路传输时延表示为 

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( )

, , ,, , ,
, ,1

, , , , ,
1 1 1
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q n q ni n

q n h j h k r k
h j k i

vsl
td M

c C

ϕ
=

= = =

   ⋅
 = ⋅ +     

∑∑∑∑                 (3) 

其中 ( ) ( ), , h,h j kM 表示星间链路 ( ) ( ), , h,h j k
isl 是否传输任务， ( ) ( ) { }, , h, 0,1h j kM ∈ 。 ( ) ( ), , h,

,
h j k

q nϕ 表示任务 ,q nv 是否占用

链路 ( ) ( ), , h,h j k
isl ， ( ) ( ) { }, , h,

, 0,1h j k
q nϕ ∈ 。星地链路传输时延表示为： 

( ) ( )
( ) ( )

,, , 1
, ,

U
q nr h k n

q r h k
i

v
td

C
== ∑                                  (4) 

其中 ( ) ( ), h,r k
iC 为第 it 时隙地面设备 rgu 到卫星 ,h kn 的速率。 

2.2. 卫星任务队列模型 

每个 LEO 卫星具有任务队列来存储卸载的任务。在时隙 it 开始时， ( ),h kat i 表示由卫星 ,h kn 执行卸载

的任务： 

( ) ( ),
, , ,

1

U
q n

h k h k q n
n

at i vω
=

= ⋅∑                                (5) 

其中 { },
, 0,1q n

h kω ∈ 表示任务 ,q nv 是否卸载到卫星 ,h kn 的决策。 ( ),h kct i 表示在时隙 it 卫星 ,h kn 已经计算完成的

数据量。在 1it + 时隙卫星 ,h kn 的任务队列表示为： 

( ) ( ) ( ){ } ( ), , , ,1 max ,0F F
h k h k h k h kQ i Q i ct i at i+ = − +                     (6) 

其中 ( ), 0 0F
h kQ = 。在时隙 1it + ，卫星 ,h kn 的剩余能源表示为： 

( ), , , ,
1 min ,h k h k h k h k max

i i n i sabe be ce e be+ = − +                         (7) 

其中 ,h k
ie 为卫星 ,h kn 在时隙 it 收获的能量， max

sabe 表示卫星最大能量存储值。 
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2.3. 卫星计算模型 

子任务 q,nv 在卫星 ,h kn 的计算延迟表示为： 

, ,,
, ,

,

q n q nh k
q n h k

q n

c sd
cd

f
⋅

=                                    (8) 

其中 ,
,
h k

q nf 是卫星 ,h kn 为 ,q nv 任务分配的计算资源。将子任务 ,q nv 排队延迟表示为： 
,
, , ,

h k s a
q n q n q nqd t t= −                                     (9) 

其中 ,
a
q nt 为子任务 ,q nv 到达的时间， ,

s
q nt 为子任务 ,q nv 开始执行的时间。子任务 ,q nv 在卫星 ,h kn 的计算能耗表

示为： 

( ) ( )3, , , , , , ,
, , , , ,

1 1
1

H K
h k q n h k h k h k q n h k
q n h k mob q n q n h k i

h k
ce f cd Ptϕ µ ϕ

= =

 = − ⋅ ⋅ +  ∑∑                     (10) 

其中 ,h k
mobµ 表示卫星 ,h kn 的有效能量系数， ,

,
h k

q nf 是 ,h kn 分配给子任务 ,q nv 的计算能力。 { },
, 0,1q n

h kϕ ∈ 是传输标

志，当其等于 0 时表示在卫星 ,h kn 上为子任务 ,q nv 做计算，为 1 表示子任务 ,q nv 途径卫星 ,h kn 做传输， ,h k
iPt

为第 it 时隙子任务经由卫星 ,h kn 时 ,h kn 的发送能量消耗，其中： 

,
,

1 1
1

H K
q n
h k

h k
ϕ

= =

=∑∑  

3. 基于复杂依赖关系分解的任务卸载策略 

如图 2 所示，本文利用 DQN 算法设计复杂依赖关系分解与任务卸载模型。该模型能够将具有复杂依

赖关系的任务分解为多个子任务，并针对每个子任务进行卸载决策。具体由 Env 模块、Training 模块和

DQN Network 模块三部分构成。 
 

 
Figure 2. Structure diagram of the DQN algorithm integrated with GCN 
图 2. 融合图卷积网络的深度 Q 网络算法结构图 
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在 Env 模块中，任务依赖关系被建模为有向图，节点表示任务，边表示任务间的数据依赖。每个任

务节点具有任务数据大小、计算需求、容忍时延等属性，而每颗卫星具有计算能力、通信带宽和能耗等

约束条件。 
在 Training 模块中，系统实时记录每次的历史状态、决策及奖励。通过随机抽样方式反复训练，持

续优化卸载决策。 
在 DQN Network 模块中，将 GCN 嵌入 DQN Network 模块，处理任务依赖并优化卸载决策。该模块

由两个子网络组成，分别负责子任务的卸载区域选择及区域内最终的卫星决策和资源分配。首先，任务

依赖关系建模为图结构，其中节点表示任务，边表示依赖关系。任务信息(任务描述及依赖关系)经 GCN
提取高阶特征，捕获上下文及全局依赖。区域状态信息(如卫星状态、通信链路)通过神经网络提取特征并

生成区域表示。任务特征与区域特征融合后，输入全连接网络，生成子任务的卸载目标区域。任务接收

卫星依据决策将子任务发送至目标区域控制器。控制器收到子任务请求后，通过第二子网络综合子任务

需求和区域状态，生成最终决策，包括目标卫星选择及计算资源分配。 
当 DQN Network 模块输出卸载决策后，Env 模块根据策略开始执行任务，计算任务的执行时间、传

输时间等，并判断任务是否成功完成，最后生成即时奖励。 

3.1. 基于复杂依赖关系分析的任务分解 

在 Env 模块中，本文采用有向无环图 ( ),q q qG V E= 表示任务之间的依赖关系，其中 qV 表示任务集，

qE 表示边集。为了便于描述，为具有复杂依赖关系的任务构建 DAG 时增加 2 个虚拟任务 ,q sv 和 ,q ev 。 ,q sv
表示开始任务，没有前驱任务； ,q ev 表示结束任务，没有后继任务。这 2 个任务无需被卸载，即在本地执 
行时所需时间为 0，那么包含 U 个子任务的 DAG 任务集为 ( ), ,1 ,2 , ,, , ,q q s q q q U q eV v v v v v=  。有向边 ( ),v v′ 表 

示子任务 v和 v′之间存在依赖关系，即任务 v的输出是任务 v′的输入。将任务 ,q nv 建模为元组： 

{ }, , , ,, ,q n q n q n q nv c sd ρ=                                 (11) 

其中 ,q nsd 是任务 ,q nv 的数据大小， ,q nsd 遵循独立且同分布于 min max,sd sd  ， ,q nc 表示计算任务 ,q nv 每 bit
所需的 CPU 周期数，遵循独立且同分布于 min max,c c   ， ,q nρ 是表示任务的最大容忍时延。 
 

 
Figure 3. Example diagram of parallelizable computational decomposition for dependent tasks 
图 3. 具有复杂依赖关系的任务可并行化计算分解示例图 

 

卫星网络中，由于单个卫星在同一时刻只能处理一个任务，为提高任务执行效率，通过任务分解与
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并行化，将可并行的任务卸载到多个卫星节点进行处理。如图 3 所示，一个具有复杂依赖关系的任务通

过构建 DAG 被分解为多个子任务(节点表示子任务，边表示依赖关系)。基于任务依赖关系，将任务分为

4 组，第一组为子任务 A，第二组为子任务 B 和 D；第三组为子任务 C 和 E；第四组为子任务𝐹𝐹。各组内

任务被并行分配到不同的卫星节点中执行，能够充分利用卫星的计算资源减少任务处理时延。 
将具有复杂依赖关系的任务 qV 分解为多个可并行计算组，表示如下： 

{ },1 ,2 , ,

,

, , , , , ,q q q q z q Z

q z q

G G G G

G V

=

∈

 
                          (12) 

其中 zG 表示第 z 个可并行计算组，并且 Z U≤ 。 

( )
, ,

, ,max
q n q z

q z q nv G
td td

∈
=                                (13) 

( )
, ,

, ,
, , ,max

q n q z

h k h k
q z q n q nv G

gd cd qd
∈

= +                            (14) 

其中 ,q zgd 为具有复杂依赖关系的任务 qV 中第 z 个并行计算组的计算时延， ,q ztd 为跨并行计算组之间的传

输时延。 

3.2. 任务卸载优化模型 

在 DQN Network 模块中，将 ( ),q zPred G 表示为并行计算组 ,q zG 的直接前驱集合，并行计算组 ,q zG 可

能由多个前驱组成，那么 ,q zG 接收到的所有前驱任务后的前驱完成时延为： 

( )
( )

, ,
, , ,max

q z q z
q z q z q z

G Pred G
pd td gd

∈
= +                           (15) 

并行计算组 ,q zG 的开始时间为： 

( ), , ,max ,q z q z q zts td pd=                               (16) 

任务 ,q nv 的开始时间为： 
,

, , ,
h k

q n q z q nts ts qd= +                                 (17) 

此外，定义 ( ),q nSucc v 为子任务 ,q nv 的直接后继集合。通过以上分析，一个具有复杂依赖关系任务的

总完成时间可表示为： 

( ) ( )),( ,
, ,

r h k
q q q Z q ZT V td pd gd= + +                            (18) 

基于上述系统模型制定的优化问题，旨在针对具有复杂依赖关系的任务优化其任务执行时延。针对

该计算架构联合优化其任务卸载策略，优化问题表述为： 

( )
( ) ( )

( )
, , 1

P1 : min
Q

qx q f q q
T V

=
∑                                (19) 

, max
, ,0 ,   , , ,h k

q n h kf f q n h k≤ ≤ ∀                             (19a) 

( )
, ,

, ,max ,   , , ,
q n q z

q z q nv G
td q z w nρ

∈
≤ ∀                           (19b) 

{ },
, 0,1q n

h kω ∈                                    (19c) 

,
,

1 1
1

H K
q n
h k

h k
ω

= =

=∑∑                                    (19d) 
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其中 ( ) ( ) ( ) ( )1 2, Uq x q x q x q=   x ，为任务 qV 中子任务产生的卸载决策， ( ) ( ) ( ) ( )1 2, Uq f q f q f q=   f ， 

为任务 qV 中子任务分配的计算能力。式(19a)确保计算资源不会超过最大计算能力，式(19b)确保并行计算

任务组的最大容忍时延不超过组内任务最大容忍时延，式(19c)确保任务被卸载至低轨卫星上，式(19d)确
保每个子任务只能被卸载至一颗配备 MEC 服务器的低轨卫星上。 

P1 是一个非线性优化问题，传统方法难以求解。为此，本文将卫星网络中的任务卸载建模为最优马

尔可夫决策过程，以最小化系统平均任务处理时延为目标。针对任务的复杂依赖关系，提出基于 DQN 算

法的任务卸载策略，优化多卫星网络中的任务处理时延。在资源受限条件下，该方法有效提升计算资源

利用效率，减少任务处理时延，并适应动态环境变化。 

3.3. 基于强化学习的任务卸载策略求解 

在本文求解模型中，构建了一个基于马尔可夫决策过程(Markov Decision Process, MDP)的具有复杂依

赖关系的任务卸载策略，MDP 定义如下： 
1) 状态空间：针对具有复杂依赖关系的任务卸载请求，定义状态空间为 { },i q iS G Area= ，其中

{ },q q qG V E= ， qV 表示任务集， ,q n qv V∈ 表示子任务信息， qE 以邻接矩阵的方式表示各子任务之间的依

赖关系， ( ) ( )( ) { }{ }1 , 1,2F h
i h iArea Avg Q i Avg be h H= + ∈  ，其中 ()Avg 表示对某一区域所有卫星状态信息

取平均。此外，针对子任务域内的卸载请求，本研究还定义状态空间 { }, , ,i h q n iSubS v SubArea= ，其中

( ) { }{ },
, , , 1, 2F h k

i h h k iSubArea Q i be k K= ∈  。 
2) 动作空间：针对具有复杂依赖关系的任务卸载请求，定义动作空间为 { }{ }, 1, 2q n

i hA h Hω= ∈  ，其

中 ,q n
hω 为子任务卸载目标区域 hSN 。针对子任务卸载请求，定义动作空间为 ( ) ( ){ }, ,i hSubA q q= x f ，其中

( )qx 为域内卸载决策 ,
,

q n
h kω ， ( )qf 为 qV 分配的计算资源。 

3) 奖励函数：奖励函数用于量化每个动作对目标优化的贡献。在本问题中，奖励函数为延迟惩罚。

定义奖励函数为： 

i qR Del= −                                     (20) 

其中 qDel 表示处理任务 qV 的计算时延。 
本文算法目标是通过最小化时间差分误差来更新 Q 网络的参数，使其能够更准确地预测不同状态–

动作对的期望回报。通过引入目标网络，用于计算 Q 值的目标。目标值的计算公式为： 

( )
'

max , ;targeta
R Q S Aγ γ θ −′ ′= +  

其中 R 是即时奖励，γ 是折扣因子， ( ), ;targetQ S A θ −′ ′ 是目标网络预测下一状态的最大 Q 值。DQN 通过最

小化均方误差来优化主网络参数： 

( ) ( ) ( )2
, , , ~ , ;S A R S DL E Q S Aθ γ θ′

 = ′− ′   

其中 γ 是上述目标值， ( )Q , ;S A θ′ ′ 是主网络输出的 Q 值。通过反向传播算法计算梯度，并使用优化器(如
Adam 或 RMSprop)更新主网络的参数： 

( )Lθθ θ α θ← − ∇  

其中 ( )0,1α ∈ 为更新系数。此外，使用  -贪婪策略(  -greedy policy)来平衡探索与利用。 

3.4. 算法复杂度分析 

本文所提基于 DQN 算法的卸载策略时间复杂度涵盖多层面：环境交互中，单任务执行与奖励生成复

杂度均为 ( )1O ，若单次训练包含 N 个任务交互，总复杂度为 ( )O N ；DQN Network 模块中，GCN 特征提
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取的图构建复杂度为 ( )O V E+ ，其中 V 为节点数，E 为边数，L 层 GCN 总复杂度为 ( )in outO L E F F⋅ ⋅ ⋅ ，

in outF F 为输入和输出特征维度；第一子网络(卸载区域选择)全连接计算复杂度为 ( )O D H M⋅ ⋅ ，其中特

征融合后维度为 D，全连接层隐藏层神经元数为 H，候选区域数为 M；第二子网络(卫星决策与资源分配)
为 ( )O S H A⋅ ′ ⋅ ，其中输入特征维度为 S，隐藏层神经元数为 H ′，动作空间维度为 A；Training 模块中，

经验池单次抽样复杂度为 ( )O B ，若训练迭代 T 次、每次抽样 B 样本，总复杂度为 ( )O T B⋅ 。算法最坏时

间复杂度为 ( )in outO N L E F F D H M S H A T B+ ⋅ ⋅ ⋅ + ⋅ ⋅ + ⋅ ⋅ + ⋅′ ，其通过 GCN 分解任务依赖关系、线性层网

络决策有效控制复杂度，在保证卸载决策精度的同时，满足任务卸载的实时性需求。 

4. 实验模拟与分析 

4.1. 参数设置 

在本文中，使用仿真实验来评估所提出算法的性能，实验数据来自 STK 软件。在仿真中，LEO 卫星

星座由 36 颗卫星组成，轨道倾角为 55˚，高度为 550 公里，每个区域卫星规模为 2 × 2。任务 qV 的节 
点数为 10，依赖边数为 10，星地链路带宽为 80 Mhz， ,q nsd 任务大小随机分布在 min max,sd sd  ， ,q nc 独立

且同分布于 min max,c c   ，详细参数如表 1 所示。 
 
Table 1. Experimental parameters 
表 1. 实验参数 

名称 值 

任务 qV 的节点数量 10 

依赖边数量 10 
( ) ( ), ,r h k
iC 速率 [200, 300] Mbit/s 
,h j

iPt 发射功率 0.1 W 

通信频率 F 0.915 Ghz 

LEO 卫星天线增益 43 dBi 
min max,sd sd  [5, 20] Mbit/s 
min max,c c  [20, 40] cycles/bit 

,h k
mobµ  10−26 

子任务容忍时延 [0.8, 2] seconds 

4.2. 仿真结果 

本文分两部分来说明所提出策略的仿真效果。首先，评估所提方法的收敛性。其次，将所提出的策

略与卸载策略性能进行比较，依次比较不同条件下的平均任务处理时延，展示所提策略的优越性。 
1) 收敛性能 
图 4 展示两个子网络的训练损失随回合数的变化，其中(a)为第一个子网络，(b)为第二个子网络。整

体来看，两个子网络的损失初始较高，随后迅速下降并趋于稳定，表明模型实现有效策略学习。第一个

子网络初始损失较大，前几千回合波动明显，但下降较快，约 2000 回合后趋于稳定，说明其能快速适应

任务与区域特征的依赖关系，优化子任务卸载区域决策。第二个子网络同样快速收敛，波动更小，约 2000
回合后稳定，表明其能有效完成资源分配及最终卸载目标选择。 
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(a)                                                  (b) 

Figure 4. Algorithm training loss diagram: (a) Training loss of network 1; (b) Training loss of network 2 
图 4. 算法训练损失图：(a) 网络 1 训练损失图；(b) 网络 2 训练损失图 
 

 
Figure 5. Reward variation with training 
图 5. 随训练变化的奖励趋势图 

 
图 5 展示奖励值随训练回合数的变化趋势。可以看出初期奖励值较低且波动较大，因为模型尚未建

立有效决策机制。约 2000 回合后，奖励值显著提升，表明子网络逐步学习到有效策略。随后，尽管奖励

值仍有波动，但总体保持较高水平，反映模型已基本收敛，能稳定生成卸载决策。 
图 6 展示任务完成率的变化趋势。任务完成率基于任务的实际执行情况统计，当子任务失败时，整

个任务记录为失败并停止计算。可以看出初期任务完成率较低，表明系统资源分配未优化，策略尚未收

敛。随着训练的推进，策略逐渐优化子任务卸载策略，任务完成率快速提升并保持高水平，表明系统能

高效完成任务，并具有较强的适应能力和鲁棒性。 
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图 7 展示任务执行时延的变化趋势。可以看出初期任务执行时延较低，因子任务计算失败未进入完

整执行流程。随着任务完成率提升，更多任务被成功执行，时延上升。当任务完成率稳定后，时延在 1.95
秒至 2.1 秒之间波动并稳定。这表明尽管网络环境和计算负载动态变化，该策略能够适应并维持较低处

理延迟。 
 

 
Figure 6. Task completion rate variation 
图 6. 任务完成率变化趋势 

 

 
Figure 7. Task processing latency variation 
图 7. 任务处理时延变化趋势图 
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Figure 8. The influence of satellite area scale variation on task processing delay 
图 8. 卫星区域规模变动对任务处理时延的影响 

 
图 8 展示了卫星区域规模对任务处理时延的影响。初始时各曲线波动大，而后处理时延逐渐稳定，

表明策略可适配不同网络规模。具体来说，小规模区域计算资源有限，初期任务卸载困难，导致时延波

动剧烈，经后续学习训练得以稳定。大规模区域资源丰富，却因拓扑复杂、卸载决策多导致初期卸载任

务策略低效，而后凭借不断学习实现稳定收敛。由此可见，区域规模的设置需要根据实际应用综合考虑

以达最优任务处理效果。 
2) 策略性能对比 
为了验证所提策略的优越性和可靠性，本文将其与以下任务卸载策略进行比较： 
 DQN-SCCO 策略：该策略[13]利用深度 Q 网络来实现最优卸载策略，为低轨卫星网络中的任务

卸载提供有效解法。 
 DDRATO 策略：该策略[14]通过融合策略网络(Actor)和价值网络(Critic)实现对任务卸载策略的

优化。 
 Rand 随机策略：在此策略中，卸载决策以随机的概率制定动作输出。 
图 9 图展示了在依赖边数量固定为 10 的情况下，四种策略在不同节点数量(即子任务数量)下的任务

执行时延对比。对于具有复杂依赖关系的任务，节点数量的增加意味着任务被分解成了更多的子任务需

要处理。然而，由于依赖边数量的固定，任务之间的依赖关系并未增加，这允许更多的子任务能够被并

行计算。因此，尽管节点数量增加，但是总任务执行时延的增长并不显著。这表明在这种特定条件下，

任务的并行性被有效利用，从而在一定程度上抵消了节点数量增加带来的潜在时延增加。 
图 10 对比了不同依赖边数量下各策略的任务处理时延。结果显示，随着依赖边数量增加，所有策略

的时延均上升，但性能差异明显。本文所提策略表现最佳，时延最低且增长幅度最小，表明融合 GCN 的

DQN 算法能有效捕获任务依赖，提升任务卸载效率。DQN-SCCO 并未融合 GCN，所表现出时延显著增

加。DDRATO 性能略逊于 DQN-SCCO，可能因其在复杂环境下对任务特性和资源分配的适应性不足。

Random 策略时延最高，且随依赖边数量增加增长最快，难以适应任务依赖的复杂性。 
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Figure 9. Comparison of task processing delays of different strategies under different numbers of sub-tasks when the 
number of dependency edges is fixed at 10 
图 9. 依赖边数量固定为 10 的情况下，不同策略在不同子任务数量下的任务处理时延对比 

 

 
Figure 10. Comparison of task processing delays of different strategies under different numbers of sub-tasks with 
different numbers of dependency edges 
图 10. 不同依赖边数量下，不同策略在不同子任务数量下的任务处理时延对比 

5. 总结 

本文提出一种基于低轨卫星网络的具有复杂依赖关系的任务卸载策略，设计基于 DQN 的深度强化
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学习算法，帮助控制器节点在动态条件下实时优化具有复杂依赖关系的任务卸载决策。仿真实验分析表

明所提策略能显著降低任务处理时延，展现优越的适应性与鲁棒性。 
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