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大规模卫星网络通算协同资源管理
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（西安电子科技大学空天地一体化综合业务网全国重点实验室，陕西西安 710071）

摘　要：　大规模卫星网络（Large-scale Satellite Networks，LSN）星载算力的显著提升，推动了星上自主资源管理

的实现，是保障多样化业务端到端（End-to-End，E2E）服务时效性的关键手段 . 然而，LSN拓扑的高动态变化使得星间

通算资源难以高效协同，对满足各类业务差异化的时效性需求并确保高质量E2E服务提出了严峻挑战 . 为此，本文通

过建立虚拟节点及链路映射模型，形成静态覆盖业务请求的虚拟网络，有效避免卫星高速运动对业务E2E服务的影

响；通过建立融合LSN拓扑结构的网络状态信息提取模型，实时捕捉星间结构化通算资源与业务需求特征的动态演化

关系，并通过设计参数共享的切片资源分配决策机制，实现星地协作智能切片资源管理及融合业务需求特征的网络通

算资源切片；此外，通过设计区域资源管理模式并引入服务导向信息，为星上自主E2E服务决策提供局部拓扑感知和

目标定位能力，实现动态LSN通算资源的按需高效协同，借助星载处理能力改善时延约束下多样化业务的E2E服务性

能 . 仿真结果表明，提出的算法与非拓扑感知算法相比，在不同通算资源及业务到达数量下分别可提升 28%、25.2%和

39.3%的服务完成性能 .
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Abstract:　The significant improvement in onboard computing capabilities of large-scale satellite networks (LSNs) 
has facilitated the realization of satellite autonomous resource management, which is a key means to ensure the timeliness 
of end-to-end (E2E) services for diversified services. However, the highly dynamic topology of LSNs makes it difficult to 
efficiently collaborate on inter-satellite communication and computing resources, posing severe challenges to meeting the 
differentiated timeliness requirements of various services and ensuring high-quality E2E services. To this end, this paper es⁃
tablishes a virtual node and link mapping model to form a virtual network that statically covers service requests, effectively 
avoiding the impact of high-speed satellite movement on E2E services. Furthermore, a network status information extrac⁃
tion model is designed that integrates the LSN topology, which captures the dynamic evolution relationship of inter-satellite 
structured communication and computing resources and service demand characteristics in real time. Leveraging a parameter-
sharing slice resource allocation decision-making mechanism, satellite-ground collaborative intelligent slice resource man⁃
agement and network communication and computing resource slicing with service demand characteristics can be achieved. 
In addition, by designing a regional resource management mode and introducing service orientation information, local topol⁃
ogy awareness and target positioning capabilities are provided for satellite autonomous E2E service decision-making. It 
achieves on-demand and efficient coordination of dynamic communication and computing resources, leveraging onboard 
processing capabilities to improve the E2E service performance of diversified services under latency constraints. Simulation 
results show that the proposed algorithm can improve the service completion performance by 28%, 25.2% and 39.3% re⁃
spectively, under different communication and computing resources and service request numbers compared with the non-to⁃
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pology-aware algorithm.

Key words:　 large-scale satellite networks; diversified services; communication and computing collaboration; re⁃
source management; end-to-end service

Foundation Item(s):　National Natural Science Foundation of China (No.62461160329, No.62422114, No.62371360)

1　引言

更加多样化的业务需求和立体化的全球服务覆盖

结构是第六代移动通信系统（6th-Generation，6G）的典

型特征［1~3］. 未来，6G有望进一步拓展第五代移动通信

系统（5th-Generation，5G）的三类业务场景，支持包括高

速率需求的超高数据业务、高连接密度需求的海量物

联网业务，以及其他即将推出的各类新兴业务［4］. 显著

差异化的服务质量（Quality of Service，QoS）导致其对

6G网络中通信和计算资源的需求存在差异甚至相互矛

盾 . 例如，全息通信、增强现实等［4］超高数据业务需要

海量通信资源来实现大容量数据传输，并在端到端

（End-to-End，E2E）服务期间通过数据压缩来缓解网络

的传输压力［5］. 物联网设备产生的海量物联网业务通

常是间歇性的小数据传输需求，且多为计算密集型业

务［6］，例如大规模生态环境监测、船舶远程信息处理等，

因此对计算资源的需求更高 .
包含数百至数万颗卫星的大规模卫星网络（Large-

scale Satellite Networks，LSN）被设想为地面网络的有效

补充［7］，并可以实现将地面通信网络延伸至太空，其凭

借覆盖广、容量大等优势，被学术界和工业界视为 6G
的重要基础设施，可为未来多样化业务提供按需的高

性能服务［8］. 然而，仅依靠卫星网络规模的不断扩张，

资源和服务能力的提升始终有限，且卫星的超密集部

署可能带来更多不可控的干扰［9］. 因此，面对多样化的

业务和差异化的通算资源需求，高效协调 LSN 的通算

资源，确保各类业务都能获得满意的服务性能，即保证

多样化业务QoS的一致性，具有重要意义 .
然而，在同一物理网络上提供多样化业务将显著

增加管控的复杂性，采用一刀切的网络架构来满足差

异化的服务需求并不合理［10］. 网络切片作为一种极具

潜力的技术，旨在通过在公共物理网络上创建多个E2E
的虚拟网络，实现为多样化业务高效分配网络资

源［11，12］. 该技术得益于软件定义网络和网络功能虚拟

化技术的发展，已经在 5G 地面网络中发挥了重要作

用 . 然而，将网络切片应用于具有动态拓扑的 LSN 中，

并通过高效协同 LSN 的通算资源来保障多样化业务

E2E服务性能仍需进一步研究 . 此外，本文明确网络切

片是从资源管理的角度实现整网资源分配的，它通常

具有长周期特性 . 因此，需要进一步从资源调度的角度

为动态到达的业务请求分配节点资源，并提供 E2E
服务 .

综上所述，本文关注 LSN 面向多样化业务的通算

协同资源管理（Communication and Computing Collabora⁃
tive Resource Management for Diversified Services，
C3RM-DS），以实现多样化业务的最佳综合服务性能 .
然而，设计求解 C3RM-DS问题的框架与方法面临以下

挑战：首先，鉴于星间链路（Inter-Satellite Links， ISLs）
的广泛应用，C3RM-DS 问题受到卫星网络动态拓扑结

构的约束，探索卫星网络拓扑结构特征，并刻画网络节

点资源和业务需求，对实现高效通算资源管理以及确

保多样化业务的服务性能至关重要；其次，为保障多样

化业务QoS的一致性，具备差异化通算资源需求的各类

业务都应得到高性能服务，如何制定 C3RM-DS问题的

目标函数，既有效保证每个切片的服务性能，又能缩小

各切片服务性能之间的差异是需要解决的一个挑战；

最后，卫星固有的轨道运动特性以及多样化业务的时

空非均匀分布，使网络资源和业务需求高动态变化，这

对 LSN的资源管理的自主性和自适应能力提出了更高

的要求 .
为克服上述挑战，本文设计了拓扑及业务特征感

知 的 通 算 协 同 资 源 管 理（Topology and Service 
Characteristics-Aware Communication and Computing Col⁃
laborative Resource Management，TSCA-C3RM）算法框

架，以有效求解制定的联合优化切片可用资源和服务

提供策略，最大化多样化业务综合服务满意度的

C3RM-DS 问题，实现对 LSN 高动态通算资源的高效协

同管理并保障多样化业务 QoS 的一致性 . 主要贡献包

括：（1）建立了虚拟节点及链路映射模型，通过形成静

态覆盖业务请求的虚拟网络，有效避免由卫星与地面

相对高速运动带来的覆盖目标区域卫星节点时变的问

题；（2）设计了多样化业务综合服务满意度目标函数，

既能有效刻画各类业务服务性能的差异，又能确保在

各类业务请求具有较高服务性能时获得更优的综合服

务满意度；（3）通过建立融合 LSN拓扑结构的网络状态

信息提取模型，实时捕捉星间结构化通算资源与业务

需求特征的动态演化关系，并通过设计参数共享的切

片资源分配决策机制，实现星地协作智能切片资源管

理，提升对多样化业务的服务能力；（4）通过设计区域

资源管理模式并引入服务导向信息，为星上自主 E2E
服务决策提供局部拓扑感知和目标定位能力，实现动

态 LSN通算资源的按需高效协同并保障时延约束下多

样化业务的E2E服务性能；（5）通过大量仿真实验与算
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法对比，从服务性能、适应性等角度验证了提出 TSCA-

C3RM算法的优越性 .
2　相关工作

卫星网络资源管理一直是学术界和工业界的研究

课题，对卫星网络高效利用有限资源，为用户提供高质

量服务具有重要意义［13~15］，且将卫星作为边缘计算节

点，通过联合优化卫星通算资源为地面用户提供高性

能计算卸载、数据压缩等服务被广泛研究［16~18］. 具体而

言，文献［16］构建了面向计算卸载服务的卫星通信网

络联合通算资源管理问题，并提出了一种基于博弈论

和多对一匹配理论的方案，以较低的时间复杂度获得

了近似最优解 . 文献［17］关注单颗卫星在轨计算及数

据卸载的联合通算资源管理问题，并通过在轨数据压

缩提升了数据卸载效率，但其无法应用于现阶段采用

ISL组网的卫星网络场景 . 文献［18］则研究了具备 ISL
的卫星网络在地球观测业务中的服务性能，依托 ISL在

数据卸载时效性方面的优势，通过联合优化业务传输

路径及星载计算资源分配策略，有效提升了数据卸载

效率并降低了服务成本 . 然而，文献［16~18］提出的方

法主要集中于传统优化问题的静态求解思路，难以适

应卫星网络高动态的资源及业务需求 .
深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）

凭借其在动态环境中的适应性以及在未知环境中解决

问题的能力而得到广泛认可［19］. 文献［20］提出了基于

深度确定性策略梯度算法的智能计算卸载方案，通过

联合优化卸载决策及星载通算资源在不同业务需求到

达率下均获得了最佳服务性能 . 文献［21］关注了缓存

辅助的计算卸载场景，并提出应用深度图卷积强化学

习方法来实现在高动态环境中学习通算存资源的联合

最优策略 . 考虑到卫星重叠覆盖的影响，文献［22］提出

了一种面向卫星网络的基于深度 Q 网络（Deep Q-

Network，DQN）的动态用户关联与计算卸载联合优化方

法，通过星间协作将业务卸载到具有足够剩余计算能

力的卫星上，从而实现负载均衡并确保业务能够按需

完成 . 然而，文献［20~22］提出的方法主要应用于类型

单一且具有相似 QoS 需求的业务，不足以应对未来 6G
的多样化业务需求 .

网络切片作为保障多样化业务需求的关键技术已

被广泛应用于卫星网络［2］. 具体而言，文献［23］面向延

迟容忍和延迟敏感业务建立了卫星无线电接入网（Ra⁃
dio Access Network，RAN）联合资源切片与调度问题，通

过设计基于强化学习的两层联合资源切片与调度方法，

实现了动态网络资源与业务需求的高效匹配 . 文献［24］
则通过设计具有双时间尺度和资源粒度的卫星RAN切

片框架，以及基于分层DRL的资源切片算法，分别从宏

观和微观的角度分配RAN的动态网络资源 . 文献［25］
和文献［26］则关注两类差异化业务需求，通过将 LSN
中的卫星划分为多个簇，缓解为每颗卫星单独进行动

态切片决策带来的高求解复杂度的挑战 . 然而，相比于

卫星 RAN 切片资源分配，面向 E2E 业务的卫星承载网

资源分配问题的研究相对较少 . 文献［27］考虑采用网

络切片技术为多样化业务需求提供 E2E 服务的场景，

并基于设计的联合网络切片和路由机制开发了一种多

任务 DRL 算法框架，从服务满意度的角度验证了算法

的有效性 . 文献［28］采用相似的求解思路，提出了一种

用于卫星网络的自动网络切片框架，实现了路由计算

和切片资源分配的双重目标 . 文献［27］和文献［28］为

卫星网络提供 E2E 服务提供了良好的求解思路，但其

算法设计忽略了卫星网络拓扑动态性对路由及切片资

源分配策略的影响，这意味着其在拓扑高动态变化的

网络环境中难以维持高服务性能甚至失效 .
综上所述，现有卫星网络通算资源管理研究通常

仅关注类型单一且具有相似QoS需求的业务，缺乏应对

卫星网络高动态资源及多样化业务需求的能力，难以

为多样化业务提供高质量综合服务性能 . 此外，现有针

对卫星网络多样化业务需求的研究主要面向卫星RAN
而非 E2E 业务，且面向多样化业务 E2E 服务的研究难

以有效解决卫星网络动态拓扑结构对业务请求E2E路

径及切片资源分配策略的影响 .
3　系统模型

3. 1　网络模型

本文考虑一个 LSN 为 6G 多样化业务提供服务的

典型场景，其中，包括一组低轨卫星（Low Earth Orbit 
satellites，LEO），表示为LS = {i | i = 12 || LS }，一组地

面站，表示为 GS = {g | g = 12 ||GS }和一个网络控

制中心 . 在该场景中，网络控制中心拥有强大的计算能

力来管控 LSN 的全网资源，而 LEO 拥有常规计算能力

可执行资源管理策略并可为业务请求提供数据处理服

务 . 此外，分布在地球表面的不同类型的用户可以直接

访问LEO以寻求服务，因此，与传统卫星网络将数据传

输到地面站不同，本文关注 LSN 实现业务请求从源节

点到目的节点的数据承载，而地面站负责接收来自

LEO的资源和业务请求信息并汇总至网络控制中心以

制定资源管理策略 . 此外，本文关注资源管理策略对

LSN 服务性能的影响，仅考虑业务请求到达 LEO 后的

服务过程，并假设网络资源和业务请求信息的有效性

能够得到保证 . 本文将为每类业务请求构建网络切片，

表示为NS = {n | n = 12 || NS }，并通过切片隔离的方

式确保每种类型的业务请求仅由其网络切片上的资源

4201



电 子 学 报 2025 年
提供服务 . LSN提供三种不同类型服务且共享整个LSN 资源的示例如图1所示 .

本文根据视距可见性原则评估 LEO 间的 ISL 能否

建立， 如果两颗 LEO 不在视距内，则其 ISL 不存在，即

无法建立；否则可以建立［29］. 然而，由于 LEO收发信机

数量有限，其不可能与视距范围内的所有 LEO 建立

ISL，因此，本文采用广泛使用的“一星四链”模式建立

ISL，即 每 颗 LEO 最 多 能 够 同 时 与 4 颗 LEO 建 立

ISL［30，31］. 此外，鉴于卫星的轨道运动特性，任意两颗

LEO卫星建立的 ISL是间歇性连通的，这意味着LSN的

拓扑结构是时变的 . 考虑到网络资源切片和业务服务

提供的时间尺度差异，本文将资源管理的规划周期划

分 为 一 组 大 时 间 尺 度 时 隙（Large-Timescale Slots，
LTSs），表示为K = {k | k = 12 || K }，并进一步将每个

LTS 划 分 为 一 组 小 时 间 尺 度 时 隙（Small-Timescale 
Slots，STSs），表示为 T = {t | t = 12 ||T }. 其中，每个

LTS的间隔固定为 ς且每个 STS的间隔固定为 τ. 此外，

本文假设 LSN 的拓扑结构是准静态的，即网络拓扑结

构在一个 LTS 内保持不变，但在不同的 LTS 之间发生

变化 .
3. 2　虚拟节点及链路映射模型

在 LSN 为业务请求提供服务期间，由于 LEO 固有

的轨道运动特性，不同LTS下覆盖同一地面区域的LEO
可能存在差异，从而导致将业务请求卸载至地面用户

的 LEO 是动态变化的，但实时获取业务请求的目标

LEO并为其持续规划传输路径是不现实的 . 为此，虚拟

节点映射被广泛采用以维持目标LEO与地面区域的静

态覆盖关系［28］. 本文采用基于Voronoi的虚拟节点生成

与映射模型，以初始 LTS 的 LEO 星下点 Z (ϕk
i φ

k
i ) k = 1

为

生成器，生成一个 Voronoi 图 VR，其中， ϕk
i 和 φk

i 分别表

示LTSk中LEOi的星下点所对应的经度和纬度，且构成

VR 的每个 Voronoi 区域 VRv 被称为虚拟节点，表示为

vÎVN，VN = {v | v = 12 || VN }. 一旦虚拟节点被生

成，本文将应用就近原则在每个 LTS 完成 LEO 与虚拟

节点的映射，其映射关系表示为

地面站

网络控制中心

实时通信业务

密集计算业务

超高数据业务

共享资源池

多样化业务到达

网络切片

低轨卫星

切片1 可用资源 切片2-可用资源 切片3-可用资源

LEO 1 LEO 2 LEO 3

LEO 4 LEO 5 LEO 6

LEO 1 LEO 2 LEO 3

LEO 4 LEO 5 LEO 6

图1　LSN提供三种不同类型服务且共享整个LSN资源的示例图
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mk
v = arg min

iÎ LS

∑
oÎV ( )VRv

d k
( )oi

||V ( )VRv

"v （1）

其中，mk
v 表示映射为虚拟节点 v 的 LEO；V (VRv )表示

Voronoi 区域 VRv 的顶点集；d k
( )oi 表示顶点 o 和 LEOi 之

间的距离 . 以铱星系统为例的虚拟节点生成与映射示

意图如图 2 所示，图中的 Voronoi 区域将地球表面划分

为与 LSN 中 LEO 数量相等的多边形，并与 LEO 存在一

一映射关系 . 利用虚拟节点映射模型，可以将LSN有效

转换为与其等效的虚拟网络 . 由于虚拟节点可以有效

屏蔽 LEO 覆盖地面区域的动态性，本文将基于虚拟网

络建立并求解C3RM-DS问题 .
虚拟节点之间的连接关系可以通过ISL的连接关系进

行映射，从而构建虚拟网络拓扑 . 有向 ISL的集合表示为

ISL = {(ij ) | ijÎLS}，虚 拟 链 路 集 合 表 示 为 VE =

{(vu) | vuÎVN}，其中，i和v为起始节点，j和u为终止节

点 . 2个LTS，6颗LEO为例的网络拓扑映射关系如图3所
示，图中展示基于虚拟节点映射的虚拟链路与 ISL的映射

关系 . 可以看出，即使两个LTS中 ISL的连接关系没有发

生变化，但由于LEO与虚拟节点之间的映射关系随时间

变化且虚拟节点的相对位置不变，导致虚拟网络的拓扑

结构是不一致的，这表明虚拟网络的拓扑结构仍然是动

态的 .

3. 3　业务请求模型

本文考虑业务请求的批量服务，并将其批量服务

周期设为一个 STS［32］. 在每个服务周期开始时，本文假

设一批具有不同服务截止时间的业务请求到达 LEO，

并根据每个业务请求的到达时间和服务时延需求确定

其服务截止时间 . 此外，本文考虑了星载存储的因果关

系，设置当前 STS中到达的业务请求将在下一个 STS中

开始被服务 . 业务请求的服务过程可能持续多个 STS，

LEO 星下点

Voronoi 区域

(虚拟节点)

Voronoi区域的顶点

LEO 1

LEO 2

45° N

45° S

90° S
180°  W   135°  W    90°  W  45°  W      0°    45°  E    90°  E    135°  E    180°  E

90° N

0°

图2　以铱星系统为例的虚拟节点生成与映射示意图

卫星网络物理拓扑

映射虚拟拓扑

LTS 1

LEO卫星

虚拟节点 (VN)

星间链路

虚拟链路

映射关系

LTS 2

LEO 1 LEO 2 LEO 3

LEO 4 LEO 5 LEO 6

LEO 1 LEO 2 LEO 3

LEO 4 LEO 5 LEO 6

VN 1 VN 2 VN 3

VN 4 VN 5 VN 6

VN 1 VN 2 VN 3

VN 4 VN 5 VN 6

图3　2个LTS,6颗LEO为例的网络拓扑映射关系图
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跨 STS的业务请求将与新到达的业务请求合并为一批

进行服务 .
进一步地，本文为每个切片构建一个业务请求序

列，表示为 Qn = {qn| qn = 12 ||Qn }. 业务请求到达

LEO后，将依据其源节点和目的节点明确所对应的虚拟

节点用于后续服务提供 . 具体而言，本文将业务请求到

达的LEO设置为源节点，将业务请求到达时覆盖目的用

户所在区域的LEO设置为目的节点，并应用虚拟节点映

射模型确定所对应的虚拟源节点VS (qn )和虚拟目的节

点VD (qn ). 每个业务请求均由一个五元组组成，表示为

qn= (VS (qn ) VD (qn ) AT (qn ) BR (qn ) DR (qn ) )，其中，

AT (qn )表示业务请求的到达时间，BR (qn )表示业务请

求的数据传输需求，DR (qn )表示业务请求的服务时延

需求 .
3. 4　时延模型

在LSN中，任意业务请求的E2E服务在每个 STS中

均可能经过多跳，其单跳时延Dt
v(qn )由传输时延、传播

时延、处理时延和排队时延组成 . 具体而言，传输时延

与 ISL的传输速率和业务请求的数据传输需求相关，表

示为

DT t
( )vu (qn ) = Bt

v( )qn

CT t
( )vu ( )n

（2）
其中，Bt

v(qn )是虚拟节点 v需要传输的业务请求 qn 的数

据量，表示为

Bt
v(qn ) = (1 - χ t

v (qn ) ) ×BR (qn ) + χ t
v (qn ) ×Cratio ×BR (qn )

（3）
其中，χ t

v (qn ) Î {01}表示业务请求 qn 位于虚拟节点 v

时是否已完成数据处理，若已完成则 χ t
v (qn ) = 1，否则

χ t
v (qn ) = 0；Cratio 表示压缩率 . CT t

( )vu (n) ≤ CT t
( )vu 表示切

片 n 在虚拟链路 (vu)上可用的传输速率，即分配给切

片 n的虚拟链路(vu)上的通信资源 . CT t
( )vu 是虚拟链路

(vu)的传输速率，根据文献［33］，其可被表示为

CT t
( )vu =

Pst ×G tr( )v ×G re( )u

κ × Τ × ( )Eb N0
req
×M

× ( c

4π × Sl t
( )vu ×F ) 2

（4）

其中，Pst 表示 LEO 的恒定发射功率；G tr(v)和 G re(u)分
别表示发射和接收天线增益；κ表示玻尔兹曼常数；Τ为

系统总噪声温度；(Eb N0 )
req

和 M分别表示所需的每比

特接收能量与噪声密度之比以及链路余量；Sl t
( )vu 表示

发送节点和接收节点间的距离；F和 c分别表示通信中

心频率和光速 . 需要说明的是，鉴于本文考虑LSN的拓

扑结构在不同的 LTS 之间发生变化，对于任意 LTSk中

的每个 STSt 而言，其传输速率是相同的，即 CT t
( )vu =

CTk
( )vu 且 每 个 切 片 可 用 的 通 信 资 源 CT t

( )vu (n) =
CTk

( )vu (n).
传播时延与发送节点和接收节点间的传播距离

d t
( )vu 和传播速率光速 c有关，表示为

DP t
( )vu (qn ) = d t

( )vu

c
（5）

处理时延与可用的计算资源、业务请求的数据量

及单位比特所需的处理周期Cpc有关，表示为

DC t
v(qn ) = BR ( )qn ×Cpc

CP t
v( )n

（6）
其中，CP t

v(n) ≤ CP t
v 表示切片 n 在虚拟节点 v 上可用的

计算资源，CP t
v 表示在 STSt中虚拟节点 v上部署的总计

算资源 . 类似地，对于任意一个 LTSk 中的每个 STSt而

言，其总计算资源 CP t
v =CPk

v 且每个切片可用的计算资

源 CP t
v(n) =CPk

v(n). 排队时延与业务请求的服务时间

相关，被表示为DQ t
v(qn ).

4　问题建模

本节研究联合优化切片可用资源和服务提供策

略，最大化多样化业务综合服务满意度的 C3RM-DS问

题 . 首先，介绍了资源约束、链路使用约束以及服务提

供约束，而后建立了基于上述约束条件的 C3RM-DS问

题的数学模型，最后，本文介绍了 C3RM-DS 问题的

MDP建模 .
4. 1　C3RM-DS问题约束

4. 1. 1　资源约束

在执行网络资源切片时，对于任意一个 LTSk中的

任意虚拟链路而言，分配给每个切片的通信资源之和

不能超过该虚拟链路的传输速率，其计算公式为∑
nÎNS

CTk
( )vu ( )n ≤ CTk

( )vu （7）
类似地，分配给每个切片的计算资源之和不能超

过该虚拟节点部署的计算资源，其计算公式为∑
nÎNS

CPk
v( )n ≤ CPk

v （8）
在执行业务服务提供时，对于任意切片而言，任意

虚拟链路上传输的业务请求的数据量之和不能超过分

配给该切片的通信资源可承载的最大数据量，表示为∑
qn ÎQn

Bt
v(qn ) × ξ t

( )vu ( )qn ≤ CT t
( )vu (n) × τ （9）

其中，ξ t
( )vu (qn ) Î {01}表示业务请求 qn 是否在虚拟链

路(vu)上传输，若传输则ξ t
( )vu (qn ) = 1，否则ξ t

( )vu (qn ) = 0.
类似地，对于任意切片而言，业务请求在任意虚拟节点
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上使用的计算资源之和不能超过分配给该切片的计算

资源，表示为∑
qn ÎQn

BR (qn ) ×Cpc × χ
t
v( )qn ≤ CP t

v(n) × τ （10）
其中，χ t

v(qn ) Î {01}表示业务请求 qn在虚拟节点 v上是

否执行处理操作，若执行则 χ t
v(qn ) = 1，否则 χ t

v(qn ) = 0.
此外，本文进一步明确数据处理操作主要包括数据压

缩及计算服务，其中，数据压缩通常在星间通信资源难

以满足超高数据业务传输服务需求时被执行，以降低

其对星间通信资源的要求，实现该业务的高效传输并

保障网络服务性能 . 但这并不意味着超高数据业务必

须被压缩，也不意味着每种类型的业务均需要被压缩，

例如，数据量小且时效性要求高的实时通信业务就不

需要 . 计算服务则针对卸载到LEO的密集计算业务，但

由于密集计算业务的单星到达数量较多，业务请求可

能会被进一步传输至其他 LEO进行服务 . 对于数据压

缩而言，考虑到其可能会造成业务请求原始信息的损

失，本文设置任意业务请求最多被压缩一次，表示为∑
tÎ T

∑
vÎVN

χ t
v( )qn ≤ 1 （11）

根据式（11），χ t
v (qn )可进一步被表示为

χ t
v (qn ) = max

uÎ P t
v( )qn

( χ t
u(qn ) ) （12）

其中，P t
v(qn )表示在业务请求到达虚拟节点 v之前其传

输路径上经过的虚拟节点的集合 .
4. 1. 2　链路约束

本文不考虑业务请求在服务过程中的数据拆分，

因此，对于任意业务请求而言，在执行每次服务提供决

策时，最多有一条 ISL 能够被选择用于业务传输，表

示为 ∑
uÎNv

ξ t
( )vu ( )qn ≤ 1 （13）

其中，Nv表示虚拟节点 v的邻居虚拟节点集 .
4. 1. 3　服务提供约束

对于任意切片的业务请求，其被成功服务需要满

足以下三个条件 .
（1）起始节点为业务请求到达 LEO 后的虚拟源节

点，表示为

∑
tÎ T

∑
( )VS ( )qn u ÎVE

ξ t

( )VS ( )qn u ( )qn = 1 （14）
（2）终止节点为业务请求的虚拟目的节点，表示为

               ∑
tÎ T

∑
( )vVD ( )qn ÎVE

ξ t

( )vVD ( )qn
( )qn = 1 （15）

（3）必须在业务请求的服务截止时间前完成，即满

足业务请求的服务时延需求，否则，将被视为服务失败

并从星载存储器中删除，时延约束表示为

∑
tÎ T( ∑

( )vu ÎVE
( )DT t

( )vu ( )qn +DP t
( )vu ( )qn × ξ t

( )vu ( )qn

       )+ ∑
vÎVN

( )DC t
v( )qn × χ t

v( )qn +DQ t
v( )qn ≤ DR (qn )

（16）

4. 2　C3RM-DS问题建模

本文旨在通过 LSN 中通信和计算资源的高效协

作，实现多样化业务的QoS一致性，即期望每种类型的

业务都能获得高性能服务 . 与当前多样化业务的研究

不同，本文考虑所有业务具有相同的服务优先级，并且

不希望通过牺牲部分延迟容忍业务来提高延迟敏感业

务的服务性能 . 因此，本文建立了一个新的综合服务满

意度目标函数，衡量每个切片的服务满意度水平以及

切片间服务满意度的差异 . 最大化多样化业务综合服

务满意度的C3RM-DS问题建模为

C3RM -DS： max
CTCPξχ

∏
nÎNS( )Un ×

Un

max
nÎNS

( )Un

                     s.t. (7) ~ (16)
（17）

其中，Un是切片n的业务请求服务完成率，表示为

Un =
∑

qn ÎQn

h ( )qn

||Qn

（18）
其中，h (qn )为二进制变量，用于刻画业务请求是否被

成 功 服 务 ，若 成 功 则 h (qn ) = 1 ，否 则 h (qn ) = 0 .
CT = {CTk

( )vu (n) |"nÎNS ( )vu ÎVEkÎK } 和 CP =

{CPk
v(n) |"nÎNSvÎVNkÎK }分别表示切片通算资

源分配的连续变量的集合；ξ = {ξ t
( )vu ( )qn |"qn ÎQn 

}( )vu ÎVEtÎ T 和 χ = {χ t
v(qn ) |"qnÎQn vÎVNtÎ T }

分别表示用于为每个业务请求提供服务的整数变量的

集合 . 因此，C3RM-DS 问题是一个混合整数非线性规

划问题，属于NP（Nondeterministic Polynomial time）难问

题 . 对于本文研究的LSN和海量多样化业务请求场景，

传统基于模型的优化方法很难在多项式时间内完成计

算 . 此外，高动态 LSN 资源、拓扑结构以及业务请求也

促使求解C3RM-DS问题变得更具挑战性 .
4. 3　C3RM-DS问题的MDP设置

如上文所述，C3RM-DS 问题的本质是网络资源切

片与业务服务提供的耦合 . 在多样化业务 E2E 服务期

间，无论是网络资源切片还是业务服务提供阶段，当前

LST/STS选取的策略都将影响业务请求的服务结果，并

改变下一 LST/STS 切片待服务的业务需求及可用通算

资源状态，这是一个典型的马尔科夫决策过程（Markov 
Decision Process，MDP）. 为此，本文将C3RM-DS问题建
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模为 MDP，并分别设置对应于两个阶段的 MDP核心要

素 . 求解 C3RM-DS 问题的 TSCA-C3RM 算法框架将在

下一节进行详细介绍 .
4. 3. 1　环境状态

在网络资源切片阶段，本文关注 LSN 通算资源的

高效协同，并期望分配给每个切片的资源与该切片的

业务请求相匹配，以确保每个切片的服务性能，因此，

本文将网络中LEO的星载通算资源及切片业务请求相

关信息设置为环境状态 . 在 LTSk的每个虚拟节点 v的

状态被表示为

sk
v =

é
ë
êêêêCTk

( )vu | uÎNv
CPk

v {Qk
v(n)  - -----

RLk
v (n) -Bk

v (n)}
nÎNS

ù
û
úúúú

（19）
其中，Qk

v(n)表示在 LTSk到达的切片业务请求的数量；
- -----
RLk

v (n)表示平均剩余服务时间；
-
Bk

v (n)表示平均业务请

求数据量 .
对于业务服务提供阶段，鉴于业务请求的服务过

程可能经过多跳和跨 STS才能够被完成，且普遍采用的

路径级资源管理决策模式难以有效应对动态网络拓扑

环境下 E2E 传输路径变化的问题 . 本文考虑采用多跳

点到点的区域资源管理模式为业务请求的每一跳制定

服务提供策略，其实现细节将在下一节介绍 . 基于该模

式，业务请求可在每个 STS实现多跳传输，这意味着智

能体的状态转移不仅基于 STS，也与当前服务的业务请

求，以及业务请求所在的虚拟节点相关 . 对于任意位于

虚拟节点 v上的切片业务请求的E2E传输服务而言，其

环境状态主要由网络资源切片阶段分配给每个切片的

可用通算资源以及切片业务请求的服务导向信息两个

部分组成，表示为

s t
v(qn ) = é

ë
êêêê{- -----

CT
t

( )vu (n) Θt
( )vu (qn ) 

        D t
u(qn ) ϒ t

u (qn )}
uÎNv

 ------
CP

t
v(n)ù

û
úúúú

（20）

其中，
- -----
CT

t

( )vu (n)和------
CP

t
v(n)分别表示归一化的切片可用

通信和计算资源；Θt
( )vu (qn ) Î [01]表示虚拟链路 (vu)

上成功传输业务请求 qn 的概率；D t
u(qn )表示服务导向

信息，用于刻画邻居虚拟节点 u与业务请求 qn的虚拟目

的节点 VD (qn )之间的相对位置，包括靠近、远离和到

达；ϒ t
u (qn )表示邻居虚拟节点 u上通信资源对业务请求

qn 的可用性，若邻居虚拟节点 u 为虚拟目的节点

VD (qn )，则可用性设置为1.
4. 3. 2　智能体动作

基于网络资源切片阶段保障多样化业务高质量服

务的优化目标，该阶段每个虚拟节点的动作对应于分

配给每个切片可用通算资源的占比，表示为 ak
v =

{CT
k

( )vu (n)  CP
k

v(n) | uÎNv nÎNS}.
基于区域资源管理模式，业务服务提供阶段的区

域可行动作集与局部网络拓扑结构、服务需求和可用

网络资源相关，包括用于传输业务请求的邻居虚拟节

点，以及是否对业务请求执行数据处理操作，表示为

At
v(qn ) = N̂ t

v ⊗ { f t
v (qn )}

f t
v ( )qn Î { }01

 (None0). 其中，N̂ t
v

表示可与虚拟节点 v建立虚拟链路的邻居虚拟节点的

集合；⊗表示两个集合的笛卡尔积；f t
v (qn )表示数据处

理标识；(None0)表示不执行任何操作 .
4. 3. 3　即时奖励

即时奖励作为当前状态下选取动作的评价，其设

置与求解问题的优化目标有关 . 本文的优化目标是由

各类业务请求服务完成率计算得到的综合服务满意

度，其需要网络资源切片与业务服务提供两阶段策略

均执行完成才能够获得 . 具体而言，每个LTS的综合服

务满意度是衡量网络资源切片阶段策略有效性的指

标，但考虑到强化学习框架是通过最大化累积奖励实

现的，而本文建立的综合服务满意度目标函数式（17）
是乘积的形式 . 本文采用取对数的方式将乘积转换为

求和，奖励表示为

R (Sk Ak ) = ∑
nÎNS

log ( )Uk( )n - | NS | × max
nÎNS ( log (Uk(n) ) )

（21）
其中，Sk = [ ]sk

0  s
k
1    sk

|| VN 表示所有虚拟节点的状态矩

阵；Ak = [ ]ak
0  a

k
1    ak

|| VN 表示所有虚拟节点的动作矩

阵； Uk(n)表示在LTSk中切片 n的业务请求的服务完成

率；log (·)表示对数操作 .
对于业务服务提供阶段，为保障多跳点到点决策期

间业务请求能够获得到达虚拟目的节点的有效引导，本

文设计了与服务导向信息相匹配的奖励函数，逐步引导

服务请求接近目的节点，如式（22）所示 . 其中，Æ表示空

集； a t
v(qn ) ÎAt

v(qn )表示业务服务提供阶段的动作向量 .

R ( s t
v(qn ) a t

v(qn ) ) =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

100   a t
v( )qn = ( )VD ( )qn f t

v ( )qn

D t
u( )qn × ( )f t

v ( )qn + 1 ×ϒ t
u( )qn

Dt
v( )qn



0                                 

  a t
v( )qn ¹ ( )VD ( )qn f t

v ( )qn VD ( )qn Ï N̂ t
v N̂

t
v ¹Æ

  otherwise      

（22）
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5　TSCA-C3RM算法设计

为应对 LSN拓扑高动态变化造成星间通算资源协

同效率低下的问题，并满足各类业务差异化的时效性

需求确保高质量 E2E 服务，本文通过深度挖掘 LSN 拓

扑结构演化特征并融合业务需求的星间结构化信息，

设计了 TSCA-C3RM 算法框架，如图 4 所示 . 该算法框

架由网络拓扑及业务需求特征深度提取助力的网络资

源切片方法，与局部拓扑结构感知及目标定位赋能的

业务服务提供方法构成，其通过设计网络状态信息提

取模型，利用星间结构化特征的资源管理机制，并引入

Actor-Critic强化学习框架实现 .

5. 1　网络状态信息提取模型

ISL 的应用将 LSN 的单星通算资源及业务需求通

过网络拓扑结构相耦合，使得各 LEO 在提供服务期间

存在资源共享及服务共担的现象 . 因此，为保障各类业

务的 E2E 服务性能，网络切片资源分配策略需充分考

虑 LSN动态拓扑结构对网络通算资源及业务需求分布

特征的影响 . 本文通过建立融合 LSN 拓扑结构的网络

状态信息提取模型，实时捕捉星间结构化通算资源与

业务需求特征的动态演化关系，为 LSN 网络资源与切

片业务需求的高效匹配提供信息支持 .
具体而言，本文首先建立了以虚拟节点为顶点，以

任意两个虚拟节点间存在的虚拟链路为边的具有节点

属性的网络资源与切片业务需求图表征模型，其中，图

中的边是双向的，节点属性由网络状态信息 sk
v 组成，用

于刻画图中每个顶点的可用通算资源以及等待被服务

的每个切片的业务需求 . 图 5展示了以 6个LEO为例的

基于LTS 2时刻网络虚拟拓扑的表征示例，其中，图5（a）
给出了6个LEO的可用资源与切片业务需求示例 . 图5（a）
中LEO 3和LEO 5没有标注具体信息，表示在当前时隙

这两个 LEO上没有业务请求到达 . 图 5（b）则展示的是

完成虚拟节点和链路映射后的表征示例和节点属性

表 . 图 5（b）中节点属性表给出了每个虚拟节点对应的

LEO的可用资源和切片业务需求，且LEO 3中没有业务

请求到达，其与切片业务需求相关的属性信息均为0.
而后，应用图卷积神经网络在拓扑特征学习及信

息聚合方面的优势，挖掘每个LTS构建的资源与切片业

务需求图中虚拟节点间的潜在影响，捕捉内嵌网络拓

扑结构信息的星间结构化通算资源与业务需求特征，

为网络资源切片提供关键决策依据 . 第 l个图卷积层输

出的特征提取结果被表示为

h( )l
v = σ (CAT (W ( )l

hidden_1 × h( )l - 1
v W ( )l

hidden_2 × h( )l - 1
Nv ) ).

其中，σ (·) 是激活函数；CAT (·) 是向量拼接函数；

W ( )l
hidden_1 和 W ( )l

hidden_2 表示第 l层神经网络的权重；h( )l - 1
Nv

表

示第 l - 1 层从虚拟节点 v 的邻居中聚合的特征提取结

果 . 输入层对原始网络状态信息进行特征提取，表示为

h( )0
v = σ ( sk

v ×W Input )，其中，W Input 表示输入层神经网络的

权重 . 此外，卫星的轨道运动使LSN的拓扑结构具有时

序演化的高动态特性，为确保网络状态信息特征提取

能够有效捕捉拓扑结构的时序演化关系，并为每个虚

拟节点的切片资源分配提供有效辅助，本文设计将特

征提取网络分别用于切片Actor和切片Critic网络中，并

通过时序决策不断学习网络拓扑的演化特征 .

网络环境

网络虚拟拓扑 网络资源与需求

通信资源

计算资源

业务请求的QoS需求

业务请求的数量

图表征网络图表征网络

网络状态信息提取 参数共享的切片资源分配

虚拟节点状态

（提取的特征）

切片Actor 网络

GNN

... ... ...

应用tanh完成切片资源映射
... ...

...

...
全连接层

方差

均值

切片可用资源采样

应用Softmax分配策略可行

每个切片分配的通
信和计算资源占比

Actor
损失计算

Critic
损失计算目标 Critic 网络

切片资源分配策略

预测奖励

网络结构特征

节点资源特征

业务需求特征

网络拓扑及业务需求特征深度提取助力的网络资源切片方法

动作处理
环境观测

信息

更新Actor

更新Critic
更新目标Critic

局部拓扑结构感知及目标定位赋能的业务服务提供方法局部网络拓扑

邻居虚拟节点

局部管理区域

业务请求的虚拟源节点

业务请求的虚拟目的节点

发送虚拟节点
区域环境观

测信息

网络结构映射 切片资源分配策略

区域状态

当前节点的切片可用

资源

管理区域内邻居节点

的切片可用资源

业务请求的服务导向

信息

服务Actor 网络

服务Critic 网络

Mask 机制去除无效动作

策略评估指导动作选择

业务请求的传输链路及是否执行数据处理

服务提供策略

Critic损失计算Critic损失计算

Actor损失计算Actor损失计算

预测奖励

服务提供策略

更新Actor

策略概率

更新Critic
奖励

奖励

奖励

奖励

切片Critic 网络

地面站

网络控制中心

实时通信业务

密集计算业务

超高数据业务

低轨卫星
LEO 1 LEO 2 LEO 3

LEO 4 LEO 5 LEO 6

图4　TSCA-C3RM算法框架图
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5. 2　利用星间结构化特征的资源管理机制

5. 2. 1　参数共享的切片资源分配机制

基于网络切片资源管理的非时效性敏感特点，本

文设计在网络控制中心上构建全局切片资源管理实

体，完成对 LSN中所有虚拟节点的切片资源分配，通过

充分获取 LSN 整网的拓扑结构、业务需求及通算资源

信息，实现 LSN切片资源分配模型的集中训练与优化；

并设计采用参数共享的方式，应用统一的网络切片资

源管理模型协调每个 LEO 上的切片资源分配策略，且

得到的切片资源分配方案由 LEO分布式执行 . 在协调

切片资源时，由于切片资源分配的动作是连续的，本文

设置采用与 Soft Actor-Critic 强化学习框架十分契合且

被广泛使用的高斯分布来近似通信与计算资源动作的

概率分布［34］，该分布不仅有助于加快训练收敛且简单

有效 . 而后，采用 tanh 激活函数及 Softmax 函数完成对

通算资源策略的映射，保障依据高斯分布采样的动作

满足 ∑
nÎNS

CT
k

( )vu ( )n ≤ 1 且 ∑
nÎNS

CP
k

v( )n ≤ 1 的资源约束 .
通过设计参数共享的切片资源分配机制，网络中的任

意 LEO 均可直接应用训练好的切片资源管理模型，并

依据获取的星间结构化资源及业务需求信息，完成切

片资源分配决策，从而实现星地协作的星上智能切片

资源管理，以及融合 LSN 拓扑结构及网络业务需求特

征的网络资源切片 .
5. 2. 2　区域决策的业务服务提供机制

为避免动态网络拓扑环境下可变业务请求E2E传

输路径对算法适用性的影响，本文设计区域资源管理

模式为服务决策提供统一的区域决策空间 . 具体而言，

区域资源管理模式是指为一个业务请求提供从源节点

到目的节点的E2E传输服务时采用多跳点到点传输方

式进行多次资源管理决策的资源管理模式［35］. 每一跳

的资源管理策略是基于图 4所示的由任意发送虚拟节

点与其邻居虚拟节点构成的局部管理区域制定的 . 该

局部管理区域作为资源管理决策的最小单元，是智能

体观测到的区域环境，其可依据前文所述的“一星四

链”的 ISL建立规则和虚拟节点及链路映射模型确定 .
因此，局部管理区域中的邻居虚拟节点不超过 4个，这

意味着无论网络拓扑如何变化，可选择的邻居虚拟节

点集合中最多包括 4个节点，表明智能体的区域决策空

间是一致的 . 进一步地，为保障时延约束下多样化业务

的 E2E 服务性能，本文设计网络控制中心与全网所有

的局部网络拓扑环境进行交互，收集一系列由（业务请

求，虚拟节点，STS）构成的三维状态演化经验数据，提

供丰富的局部网络拓扑特征，助力网络控制中心快速

且全面地学习不断变化的网络环境 . 此外，由于本文采

通信资源 /Mbps: 505、410、489...

切片业务请求数: 0、10、12...

平均剩余服务时间: 0、4、21...

通信资源/Mbps: 446、478、388...

计算资源: 8 000 Mcycle/s

……

切片业务请求数: 7、0、2...

平均剩余服务时间/s: 24、0、30...

计算资源: 10 000 Mcycle/s

……

切片业务请求数: 1、6、11...

平均剩余服务时间/s: 56、6、15...

通信资源: 375、496、317...

计算资源: 6 000 Mcycle/s

……

切片业务请求数: 5、20、8...

平均剩余服务时间/s: 60、6、30...

通信资源/Mbps: 500、478、505...

计算资源 : 5 000 Mcycle/s

……

切片业务请求数

平均剩余服务时

计算资源

……

LEO 1

LEO 2

LEO 3

LEO 4

LEO 5

LEO 6

(a) 6个LEO的可用资源与切片业务需求示例

VN 1 VN 2 VN 3

VN 4 VN 5 VN 6

虚拟节点 虚拟边

节点属性

节点属性表

500 5 000 5 20 8 …

446 8 000 0 10 12 …

308 1 000 0 0 0 …

… … … … … …

节点映射

……

…

…

…

…

LEO 1 VN 3

LEO 2 VN 1

LEO 3 VN 2

(b) LTS 2时刻6个虚拟节点的表征结果

图5　以6个LEO为例的基于LTS 2时刻网络虚拟拓扑的表征示例
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用区域资源管理模式，网络控制中心感知的局部网络

拓扑特征均是在每个 LEO 的视角下完成的，这意味着

每个 LEO 可分布式部署相同的业务服务提供模型，并

利用局部拓扑感知和目标定位能力实现星上自主 E2E
服务决策，保障动态LSN通算资源的按需高效协同 .
5. 3　TSCA-C3RM算法设置与训练

本文将 Actor-Critic强化学习框架引入面向多样化

业务的 LSN 通算协同资源管理场景中，以解决网络状

态及切片资源分配动作连续性造成状态和动作空间无

限大的问题 . 具体而言，如图 4 所示，本文应用深度神

经网络构建了切片Actor和Critic网络，近似网络资源切

片策略函数 πθ(Sk )和 Q 函数 Qϖb(Sk Ak )，并构建服务

Actor 和 Critic 网络，近似业务服务提供策略函数

πϑ( s t
v(qn ) )和状态值函数Vω( s t

v(qn ) ). 此外，为保障连续

控 制 问 题 训 练 的 稳 定 性 ，本 文 引 入 目 标 Q 函 数

Q̂------
ϖb
(Sk Ak )并采用 Soft Actor-Critic 强化学习框架的软

评估方式对选取的切片资源分配策略进行评价并提供

指导 . 对于业务服务提供阶段，考虑到 ISL连通性对业

务传输的影响，本文在服务Actor网络的输出层设置采

用 Mask 机制去除无效动作，确保选取策略的可行性 .
构建的神经网络均采用损失函数进行参数更新，网络

资源切片阶段的损失函数分别被表示为

Jπ(θ ) = 1
|| M
× ∑

SkÎM(α ∑
vÎVN

log π ( )ak
v| sk

v；θ

)      - min
bÎ { }12 ( )Qϖb( )Sk Ak

（23）

JQ(ϖb )= 1
2 || M

× ∑
( )Sk Ak ÎM(Q (Sk Ak；ϖb )

       - ( R̂ (Sk Ak )-α ∑
vÎVN

log πθ( )ak+1
v | sk+1

v ) ) 2

"bÎ{12}

（24）
其中，M是网络资源切片阶段训练所采用的Minibatch；
R̂ (Sk Ak ) = R (Sk Ak ) + γ min

bÎ { }12 (Q̂-
ϖ b
(Sk Ak ) ) 是预估的

Q 值；γÎ )[01 是折扣因子；α是温度参数，决定熵与奖

励的相对重要性，从而控制最优策略的随机性，求解 α

的损失函数被定义为

J (α) = 1
|| M
× ∑

Sk ÎM( )-α ∑
vÎVN

log πθ( )ak
v| sk

v - αH0    （25）
其中，H0 是目标熵 . 此外，目标 Q 函数 Q̂------

ϖb
(Sk Ak )的

神经网络参数更新是基于 Q 函数 Qϖb(Sk Ak )神经网

络参数及软更新系数 η实现的，表示为
-
ϖ b = ηϖb + (1 -

η)-ϖ b，其中，η用于控制目标 Q 函数 Q̂------
ϖb
(Sk Ak )更新的

速度，保障训练的稳定性 .
业务服务提供阶段的损失函数分别表示为

Jπ(ϑ) =- 1
||B × ∑

s t
v( )qn ÎB

log π (a t
v(qn ) | s t

v( )qn ；ϑ ) ×W  t
 v ( )qn

（26）
               JV(ω) = 1

2 ||B × ∑
s t

v( )qn ÎB
( R̂ ( s t

v(qn ) a t
v(qn ) )

                       -V ( s t
v(qn )；ω) ) 2 （27）

其中，B是业务服务提供阶段训练所采用的 Minibatch；
W t

v(qn ) = R̂ ( s t
v(qn ) a t

v(qn ) ) - Vω-( s t
v(qn ) ) 是 时 序 差 分

（Temporal Difference，TD）误 差 ；R̂ ( s t
v(qn ) a t

v(qn ) ) =
R ( s t

v(qn ) a t
v(qn ) ) + γ ×Vω-( s t

v'(qn ) )表示估计状态值 .
本文提出的用于求解 C3RM-DS 问题的 TSCA-

C3RM 算法的伪代码如算法 1所示 . 在该算法中，网络

资源切片与业务服务提供两个阶段的决策均基于构建

的虚拟网络拓扑，且网络资源切片阶段为所有虚拟节

点制定的切片资源分配策略将作为业务服务提供阶段

算法的输入，用于明确为各切片业务请求提供服务可

用的通算资源情况 . 业务服务提供阶段算法的伪代码

如算法 2 所示，其中，Qt(n)表示在第 t 个 STS 中第 n 个

切片上等待被服务的业务请求的集合 . 该算法为每个

切片的业务请求依次提供E2E传输服务并通过设置业

务请求完成标识 dn t
v(qn ) 明确业务请求是否被成功

服务 .
6　仿真实验

6. 1　仿真参数设置

本文考虑在典型的铱星通信系统下对提出的

TSCA-C3RM 算法进行仿真实验，以验证其在多样化业

务综合服务性能方面的有效性 . 具体而言，对于TSCA-

C3RM 算法的训练，铱星通信系统包括 66 颗均匀分布

在 6 个高度为 780 km、倾角为 86.4°的轨道的 LEO. 此

外，本文设置资源管理的规划周期为 1 h，每个LTS的时

间间隔 ς = 120 s且每个 STS的时间间隔 τ = 10 s. 仿真关

注三类具有差异化数据传输需求和服务时延需求的业

务 ：（1）超 高 数 据 业 务 BR (qn ) Î [200500] Mbits，
DR (qn ) =15 s，且单星到达业务请求数为300；（2）实时通信

业务BR (qn ) Î [0.20.5] Mbits，DR (qn ) =1 s，且单星到达

业务请求数为 100；（3）密集计算业务 BR (qn ) Î [2050] 
Mbits，DR (qn ) =5 s，且单星到达业务请求数为 150. 详细

的仿真参数设置如表1所示 .
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6. 2　TSCA-C3RM算法性能分析

本文从收敛性、服务性能以及在不同网络环境及

业务请求配置中的适应性 3 个方面评估提出的 TSCA-

C3RM 算法的优越性，并将 TSCA-C3RM 算法与 3 个非

拓扑感知算法进行比较 .
（1）随机切片资源分配资源管理算法（Random Slice 

Resource Allocation-Resource Management，RSRA-RM）：

该算法在提出的 TSCA-C3RM算法框架下，采用随机切

片资源分配方式实现网络资源切片阶段的策略制定，

这表明其缺乏对 LSN 网络拓扑结构的感知，在进行切

片资源分配决策时无法关注LEO之间资源及业务需求

的相互影响 .
（2）盲 服 务 指 导 资 源 管 理 算 法（Blind Service 

Guidance-Resource Management，BSG-RM）：该算法在提

出的 TSCA-C3RM算法框架下，仅关注服务资源的使用

情况，忽略用于指导服务提供策略制定的服务导向信

息，这使得其难以将局部网络拓扑特征与业务请求的

E2E传输服务有效结合 .
（3）扩展双重DQN资源管理算法（Extended Double-

DQN-Resource Management，EDDQN-RM）：该算法在切

片资源分配策略采用本文提出的算法进行决策的基础

上，采用DDQN算法框架来制定业务服务提供策略 .
本文首先针对提出的 TSCA-C3RM 算法的收敛性

进行分析，如图 6 所示 . 从图 6 中能够看到，TSCA-

C3RM算法与对比算法相比具有更好的综合服务性能，

且在训练过程中逐渐学习到更优的切片资源分配及业

务服务提供策略 . EDDQN-RM 算法的训练过程最差且

无法获得有效的收敛结果，表明其在应对具有更多不

算法2 业务服务提供阶段算法

输入：虚拟网络拓扑, 切片业务请求Qn, 切片可用资源

输出：服务提供方案

1.  随机初始化神经网络参数, 初始化训练周期 episode, Minibatch
尺寸|B |, B =Æ, loop_num = 0

2.  WHILE episode > 0

3.   FOR t = 1 to |T |

4.    FOR n = 1 to | NS |

5.     FOR qn = 1 to Qt(n)
6.      获得初始状态s t

v(qn )并设置业务请求完成标识dn t
v(qn ) = 0,

v =VS (qn )
7.     WHILE dn t

v(qn ) ¹ 1

8.       应用策略函数πϑ( s t
v(qn ) )获得业务服务提供策略a t

v(qn )
9.       执行服务提供策略并获得奖励R ( s t

v(qn ) a t
v(qn ) )及业

务请求下一跳到达的虚拟节点 v'

10.      IF v' =VD (qn ) or a t
v(qn ) = (None0) THEN

11.       dn t
v(qn ) = 1

12.      END IF
13.      获取下一状态信息 s t

v'(qn )
14.      存储经验信息( s t

v( )qn a t
v( )qn dn t

v( )qn R ( )s t
v( )qn a t

v( )qn ,
)s t

v'( )qn 至经验回放缓冲区

15.      设置 s t
v(qn ) = s t

v'(qn )
16.      loop_num = loop_num + 1

17.      IF loop_num = |B | THEN
18.       从经验缓冲区采样MinibatchB
19.       计算估计状态值 R̂ ( s t

v(qn ) a t
v(qn ) ), 并使用损失函数

更新神经网络参数 ϑ和ω

20.       设置B =Æ, loop_num = 0

21.      END IF
22.     END WHILE
23.    END FOR
24.   END FOR
25.  END FOR
26.  episode = episode - 1

27. END WHILE

算法1 TSCA-C3RM算法

输入：虚拟网络拓扑, 切片业务请求Qn

输出：切片资源分配及服务提供方案

1.  随机初始化神经网络参数, 初始化训练周期 episode, Minibatch
尺寸| M |, M =Æ, loop_num = 0

2.  WHILE episode > 0

3.   获得网络初始状态S1

4.   FOR k = 1 to | K |

5.    应用策略函数πθ(Sk )获得当前LTS下所有虚拟节点的切片

资源分配策略Ak

6.    应用算法2依据当前LTS分配给每个切片的可用资源为到

达的业务请求提供服务

7.    依据服务提供结果计算奖励R (Sk Ak )
8.    获取下一LTS网络状态信息Sk + 1

9.    存储经验信息(Sk Ak kR (Sk Ak ) Sk + 1 )至经验回放缓冲区

10.   设置Sk = Sk + 1

11.   loop_num = loop_num + 1

12.   IF loop_num = | M | THEN
13.    从经验缓冲区采样MinibatchM

14.    计算估计Q值 R̂ (Sk Ak ), 并使用损失函数更新策略函数及

Q函数的神经网络参数 θ和ϖb

15.    基于参数ϖb及软更新系数η, 采用-
ϖ b = ηϖb + (1 - η)-ϖ b更

新目标Q网络的参数, 并设置M =Æ, loop_num = 0

16.   END IF
17.  END FOR
18.  episode = episode - 1

19. END WHILE
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确定性的局部网络拓扑环境时，难以有效学习 LSN 丰

富的局部网络拓扑特征并做出正确的决策 . 图 7 展示

了不同算法训练收敛时各切片业务请求的服务完成

率，结果表明 TSCA-C3RM算法各切片的服务完成率显

著优于对比算法，且三类切片的服务性能最为相似 . 此

外，本文明确除训练及特殊说明外，各切片业务请求的

数据量分别设置为200、0.2及20 Mbits.

进一步地，图 8展示了不同 ISL传输速率比例下各

算法的综合服务性能，其中，实际的 ISL 传输速率由给

定的比例与设置的仿真参数乘积得到，后续类似情况

不再说明 . 从图 8 中能够看到随着 ISL 传输速率的提

升，各算法的综合服务性能均有所提升，且提出的

TSCA-C3RM算法在各种 ISL传输速率下均获得了最佳

的综合服务性能 . 在非常低的 ISL传输速率下，提出的

TSCA-C3RM 算法仍然能够获得约 0.1的综合服务满意

度结果，显著优于BSG-RM算法 .此外，在 ISL传输速率

比例为 1.8时，TSCA-C3RM算法的综合服务满意度可达

0.64，相比于 RSRA-RM 算法其相对服务性能提升了

28%. 需要说明的是，根据本文设置的综合服务满意度

函数对三个切片的业务请求进行计算，综合服务满意

度不低于0.5时，各切片的服务完成率超过80%.

图 9展示了不同计算资源比例下各算法的综合服

务性能 . 从图 9 中能够看出计算资源对各算法的综合

服务性能影响显著，且 TSCA-C3RM算法在各种计算资

源配置下均获得了最佳的综合服务性能，表明其可实

现根据业务需求制定更优的通算协同资源管理策略 .
此外，TSCA-C3RM算法在网络计算资源比例为 0.2时获

得了BSG-RM算法近 2倍的综合服务性能，且在网络计

算资源比例为 1.8 时，相比于 RSRA-RM 算法其相对服

务性能提升了25.2%.
图 10给出了不同单星平均到达的超高数据业务的

数量下各算法的综合服务性能 . 结果表明，随着业务请

求数量的增加，TSCA-C3RM 算法的综合服务满意度有

所下降，但在单星平均到达业务请求数为 400时，其综

合服务满意度仍然超过 0.5，且与 RSRA-RM 算法相比

其相对服务性能提升了39.3%.

表1　仿真参数设置

参数描述

折扣因子 γ

ISL传输速率CT t
( )vu

星载计算资源CP t
v

处理周期/bit Cpc

压缩率Cratio

值

0.99
[360720] Mbps

10 Gcycle/s
25 cycles

0.5

参数描述

训练周期 episode

切片Actor网络学习率

切片Critic网络学习率

α学习率

Minibatch尺寸| M |

值

300
2 ´ 10-4

5 ´ 10-4

3 ´ 10-4

32

参数描述

切片阶段全连接层尺寸

服务Actor网络学习率

服务Critic网络学习率

Minibatch尺寸|B |

服务阶段全连接层尺寸

值

256
2 ´ 10-5

5 ´ 10-5

64
64

图6　不同算法的训练收敛性

图7　不同算法训练收敛时各切片业务请求服务完成率

图8　不同 ISL传输速率比例下各算法的综合服务满意度
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最后，本文在不同网络规模及业务请求配置下验

证提出的 TSCA-C3RM 算法的灵活性和适应性 . 图 11
给出了不同网络规模下各切片业务请求的服务完成率

以及整网的综合服务满意度，其中，每个卫星网络的参

数配置如表 2所示 . 从图 11中能够发现网络配置对业

务请求的 E2E 服务具有显著影响，例如，在 348颗卫星

的网络配置下，由于网络拓扑连通性较差，业务请求的

E2E传输需要途经更多中间节点才能到达目的地，这使

得服务完成需要花费更多的时间和资源，进而导致服

务性能不佳 . 即便如此，TSCA-C3RM 算法仍然实现了

不低于 43% 的服务完成率，且各切片业务请求的服务

完成性能相似 . 此外，TSCA-C3RM 算法在网络拓扑连

通性较好的情况下，可实现高达 0.89 的综合服务满意

度且服务完成率超过96%.
鉴于 LEO 与地面的相对高速运动，业务请求通常

仅需几跳即可到达目的节点［36］，因此，本文关注E2E路

径长度从 1~6 变化时不同 ISL 传输速率比例下的综合

服务满意度，如图 12所示 . 结果表明，由于超高数据业

务对通信资源需求更高，在 ISL 传输速率比例为 0.2 和

0.4时难以保障其高性能服务，进而无法获得较高的综

合服务满意度 . 此外，随着通信资源的增加，TSCA-

C3RM算法可确保E2E路径长度不超过 4时，获得高于

0.5的综合服务满意度 .

图 13展示了各切片业务请求数据量方差对综合服

务性能的影响，其中，实际业务请求的数据量分布的方

差由给定比例与分布的均值（3类业务数据量的均值分

别为 200、0.2 及 20 Mbits）乘积得到 . 结果表明，TSCA-

C3RM 算法能够有效应对各类业务请求数据量的小范

围波动，且在方差占比 1.0的情况下仍然能够保障实时

通信业务服务性能 . 此外，随着业务请求数据量的方差

越来越大，超高数据业务对通信资源的需求过高导致

服务性能有所下降，但在方差占比 1.0 的情况下，其服

务完成率仍超过70%.

图9　不同计算资源比例下各算法的综合服务满意度

                  图10　不同单星平均到达的超高数据业务的数量下

各算法的综合服务满意度

图11　不同网络规模下的切片服务完成率与综合服务满意度

表2　卫星网络参数设置

网络规模

星座构成

轨道高度/km
轨道倾角/(°)

172
4 × 43

560
97.6

348
6 × 58

560
97.6

414
18 × 23
1 345
85.0

720
36 × 20

570
70.0

图12　不同E2E路径长度与 ISL传输速率比例下的综合服务满意度
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7　结论

本文研究了联合优化切片可用通算资源和服务提

供策略的 C3RM-DS问题，以实现最大化多样化业务的

综合服务满意度 . 建立的虚拟节点及链路映射模型，有

效避免了卫星与地面相对高速运动对业务请求E2E传

输的影响；设计的 TSCA-C3RM算法框架应用建立的融

合 LSN 拓扑结构的网络状态信息提取模型，实时捕捉

了星间结构化通算资源与业务需求特征的动态演化关

系，并通过设计参数共享的切片资源分配决策机制，为

LSN 提供了自适应网络环境的智能切片资源管理；此

外，区域资源管理模式为可变 E2E 传输路径提供了一

致的区域决策空间，且通过引入服务导向信息，为星上

自主 E2E 服务决策提供局部拓扑感知和目标定位能

力，实现动态 LSN 通算资源的按需高效协同并保障时

延约束下多样化业务的 E2E 服务性能 . 仿真结果从收

敛性、服务性能及适应性 3个方面验证了提出的TSCA-

C3RM 算法的优越性，且在不同通算资源、业务请求数

量下分别获得了高于对比算法 28%、25.2%及 39.3%的

服务完成性能 .
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