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近年来，互联网与通信技术都取

得了长足进步。大数据、云计

算等新兴技术已经得到广泛运用并

成为当前的基础性技术［1］。受益于

5G的大规模使用，物联网（IoT）、虚拟

现实（VR）/增强现实（AR）/混合现实

（MR）、高分辨率（4K/8K）视频传输得

到了进一步推广。然而，以车联网

（IoV）、远程医疗、高帧率游戏等为代

表的要求响应速度快、时延超低、占

用带宽较大的应用，对现有网络体系

架构提出很大的挑战。虽然 5G的应

用可以缓解部分需求，但是用户与云

计算中心通信产生的时延，以及海量

数据传输对带宽的占用，与云计算技

术本身都是矛盾的。为了解决这些

问题，我们需要在数据中心之外，让

计算、存储、网络延展到互联网的边

缘，甚至到每个家庭的互联网网关

上，使服务更加靠近用户。这种技术

就是边缘计算［2-3］。星地协同网络虽

然有着很好的发展前景，但也面临着

和上述云计算类似的高数据速率、低

通信时延等挑战。移动边缘计算

（MEC）技术的引入可以更好地保障

用户服务质量（QoS）。

关于边缘计算中服务部署问题

的研究有很多。文献［4］将边缘计算

系统中的服务部署建模为一个多阶

段随机规划问题，设计了一个样本平

均近似（SAA）方法以估计多阶段模

型中资源函数的期望值，并提出贪心

算法来解决基于 SAA的并行算法中

边缘计算使能星地协同网络下的
服务部署机制
Service Deployment Mechanism in Edge Computing Enabled SatelliteTerrestrial Integrated Network
摘要：在移动边缘计算（MEC）与星地协同网络（STIN）融合的网络架构中，针对卫星网络和边

缘计算对时延与资源敏感的特点，以最大化用户服务质量（QoS）为目标，提出基于强化学习的

深度Q网络（DQN）算法部署机制。将部署问题描述为一个马尔可夫决策过程（MDP），并把卫

星节点的状态和部署行为分别建模为DQN中的状态和动作。通过卫星的计算资源与卫星和

用户的通信时延给出奖励值，在神经网络中训练以优化部署行为，进而实现最优部署策略，并

对提出的算法做仿真。与其他算法对比的结果表明，在相同的优化目标条件下，DQN算法有

较好的性能。
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Abstract: In the network architecture of mobile edge computing (MEC) and satellite terres-

trial integrated network (STIN), the satellite network and edge computing are sensitive to

delay and resources. To maximize user’s quality of service (QoS), a deployment mecha-

nism based on the reinforcement learning deep Q network (DQN) algorithm is proposed.

The deployment problem is described as a Markov Decision Process (MDP). The state and

deployment behavior of the satellite nodes are modelled as the state and action in the

DQN. The reward value is given by the satellite computing resources and the communica-

tion delay between the satellite and the user. Training in the neural network to optimize

the deployment behavior achieves the optimal deployment strategy. The proposed algo-

rithm is simulated and compared with other algorithms. The result shows that under the

same optimization target conditions, the DQN algorithm has better performance.
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每个阶段都需要解决的整数优化问

题。针对把服务完全部署到本地的

情况，文献［5］将问题建模为非线性

整数规划问题，并采用元启发式算法

求出近似解。文献［6］将服务部署问

题建模为马尔可夫决策过程（MDP），

并设计了一种在线算法，同时证明该

算法是成本最优的。文献［7］同样将

服务部署问题建模为MDP，但采用强

化学习中的 Dueling-DQN算法（一种

改进的DQN算法）进行求解。

不同部署问题的解决方案虽然

有很大不同，但基本可以归纳为传统

算法和基于学习的方法。传统算法

一般将问题描述为规划问题或优化

问题，但通常由于问题的复杂性以及

多目标约束的存在而变为非确定性

多项式（NP）问题，使求解变得困难。

而部署问题能够容易地被建模为

MDP过程，可采用强化学习中的 Q-

Learning或DQN等算法进行求解。

1服务部署模型与算法设计

1.1 服务部署模型设计

这里，我们首先对研究问题做一

些说明和假设：

（1）对于每个卫星，除运行轨迹

不同外，其他完全相同；

（2）用户请求的服务相同；

（3）用户与卫星的距离用时延来

描述；

（4）卫星的可用计算能力与中央

处理器（CPU）、内存占用率成反比；

（5）卫星的CPU和内存消耗是线

性的；

（6）服务在节点上并行计算；

（7）卫星计算能力存在上限和

下限。

为了使用强化学习算法解决服

务部署问题，我们需要将其建模为

MDP，具体过程如下：

我们需要先明确优化指标和具

体的影响因素。本文中，我们选择最

小化处理特定数量服务并交付给用

户所用总时间为优化目标，如公式

（1）所示：

min∑e ∈ E∑u ∈ Ue( proce + delayu.e )。
（1）

公式（1）中，E表示边缘节点集

合，Ue表示服务部署在节点 e上的用

户集合，proce表示在节点 e上处理服

务需要的时间（根据假设，相同节点

上的 proc相同），delayu，e表示用户 u与
节点 e的通信时延。需要说明的是，

这里的 delay不仅代表时延，还代表

用户与卫星的物理距离。因此，我们

可将时延进行适当的放大，以扩大其

在问题中的影响。

MDP是一个四元组<S，A，P，R>，
分别代表状态、动作、状态转移概率

和奖励。本问题中的状态转移概率

均为1。下面我们将讨论S、A与R。
边缘节点共有 9个，即 Esize = 9。

此外，我们还需要确定希望部署的服

务数量 n（假设一个用户请求一个服

务，即 Usize = n。这样我们就可以将

状态集定义为…S = { s0，s1，…，sn}。si
表示当前已经部署 i个服务，它仍是

一个集合，所包含的状态数可以用简

单的排列组合计算得到。其中 s0为
初始状态，sn为终止状态。我们可以

将这样的状态集称为简化状态集。

相应地，我们可以定义具体状态集，

以描述每个服务的具体部署位置（即

在哪个节点上）。这个集合共有∑
i = 0

n 9i
个状态，其中 9i是简化状态集中 si扩

展到具体状态集的个数。基于前述

假设，我们在算法设计中使用简化状

态集。可以看出，本问题与传统强化

学习问题有所不同：传统问题的状态

转移步数是不确定的，而本问题的状

态转移步数是确定的，并且当经过 n
步之后就一定会达到终止状态。

在本问题中，MDP中的动作是把

服务部署在某个边缘节点上。我们

可以规定服务的部署顺序。对于某

个状态集 si而言，要部署的服务就是

确定的。此时，动作数量与边缘节点

数量一致。本问题的MDP在状态集

si 中执行一个动作 a，随后进入状

态集 si + 1。
奖励是决定算法最终效果的核

心。在使用简化状态集时，我们显然

不能为状态集 si中的所有状态设置同

一个奖励值。单纯地为简化状态集

中的每一个状态而定义一个奖励值

也是不合理的。因此，在设置奖励值

时，我们要按具体状态集来处理。

具体奖励值的设置要参考公式

（1）的优化目标。我们可以把每一个

状态都当作终止状态。此时 E代表

部署中有服务的节点。我们就可以

利用公式（1）来计算当前状态消耗的

时间，并计算处理相同服务所花费的

基本时间。由于存在时延和节点计

算能力下降等因素，实际时间会比基

本时间长，因此我们可以通过时间差

来确定奖励值。实际时间越长，奖励

值就越低。相应的计算公式如公式

（2）所示：

R = tbasic∑
e ∈ E
∑
u ∈ Ue

( proce + delayu，e )
。 （2）

1.2 基于服务部署模型的算法设计

当利用强化学习来求解MDP模

型时，我们可以采用 Q-Learning 或
DQN算法。在本问题中，即使我们采

用简化状态集，随着服务数量的增

加，其规模也呈指数级增长，此时不

宜采用Q-Learning算法进行求解。因

此，本文中我们采用DQN算法。
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算法的模型如图 1所示。操作环

境输入选择的动作，并执行该动作，

随后进入下一状态，同时反馈这一步

的奖励值和是否到达终止态等信息。

这些信息会形成一条记录被存入经

验回放区。当经验回放区存储一定

数量的记录后，神经网络会从中随机

选取一些记录来进行训练，并更新相

应的网络参数，选择基于当前网络参

数选出的价值最大的动作来让环境

执行。新的记录生成后会被继续存

入经验回放区。当经验回放区的数

据足够多时，新记录将逐渐代替旧记

录，以便于那些之前使用价值不大的

的记录不会再被学习。本文中，我们

使用的神经网络有两个隐藏层。神

经网络通过反向传播当前 Q网络与

目标Q网络的差值来优化参数。

奖励值的计算方法可参照公式

（2）。假设节点在最佳性能时处理一

个服务消耗的时间为 t0，则基本时间

tbasic 是所有已部署服务 t0 的简单求

和，如公式（3）所示：

tbasic = i × t0 。 （3）
公式（3）中，i表示已部署的服务

数。对于实际时间，节点处理服务的

时间 proc与 1.1节作出的假设有关。

假设在一个节点上部署了 3个服务，

且CPU空闲率为 80%，则每个服务的

处理时间均为
kt0
80%，其中 k为比例系

数。在上述假设的前提下，我们可以

直接令 k=1。因此，公式（2）可以写为

公式（4）：

R = i × t0
∑
e ∈ E
∑
u ∈ Ue

( t0
cpu_free + delayu，e ) 。

（4）
神经网络中更新 Q值的方式如

公式（5）所示：

yj = {Rj 到达终止状态

Rj + γmaxa'Q'(ф (S'j )，A'j，w ) 未到终止状态。

（5）
公式（5）中，Rj代表当前奖励值。

γ为衰减因子（0 ≤ γ ≤ 1），表示后续

奖励值对当前 Q值的影响。Q'是目

标Q网络，ф (S'j )表示下一状态的特征

向量，A'j表示下一步动作，w为Q网络

中的状态价值函数。

2实验仿真与结果分析

2.1 实验环境及参数

实验中，我们假定边缘节点数量

为 9个，用户（服务）数量 n为 20~50
个，服务的最短执行时间 t0 为 60 s。
为了简化问题，我们假设每个服务都

会消耗节点 10%的CPU。同时，节点

CPU空闲率的下限为 10%，即一个节

点最多可以同时为 9个用户提供服

务。如果部署服务多于 9个就需要排

队等候。显然，在一个节点部署过多

服务，不仅会导致每个服务的计算时

间变长，还会使需要等待的节点产生

更多不必要的等待时延。在上文假

设的服务数量下，这显然不是最优策

略。强化学习过程中的随机选择动

作会导致这些策略被执行和学习，因

此，我们要在算法中避免这种情况的

发生，即如果采取某个动作后会进入

需要排队的状态，就令这一动作无效

且下一状态仍为原状态，同时给这次

动作一个很低的奖励值，以避免再次

作出同样的选择。

用户与卫星的时延是一个难以

准确评估的参数。本文 1.1节已经指

出，时延可代表用户与卫星的物理距

离。为了在仿真中模拟现实情况，我

们需要对其进行适当放大。经过调

试，我们认为，时延分布在 1~20 s之
间是比较合理的。

此外，本文同时设计了随机部署

算法、最短时延贪心算法、均匀部署

算法 3个参考算法［8］。我们分析了在

不同服务数量条件下 4个算法的性

能。为了控制无关变量，这 3个参考
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算法中每一个节点部署服务的数量

均不会超过9个，且满足如下条件：

（1）对于随机部署算法，每次部

署随机选择节点；

（2）对于最短时延贪心算法，每

次部署选择时延最小的节点；

（3）对于均匀部署算法，将服务

平均部署到节点中。

2.2 结果分析

我们选择服务数量 n分别为 20、
30、40和 50，并进行测试比较。得到

的柱状图结果如图 2所示。其中，纵

坐标表示每种算法处理时延与传输

时延之和。为了直观地显示不同情

况的算法结果，我们对纵坐标的范围

进行适当调整。图 3是将柱状图绘制

成折线图的结果。

由图 2和图 3可知，在不同服务

数量的情况下，DQN算法的性能均优

于另外 3种算法。由于对问题作出的

一系列假设使最优部署方案接近于

均匀部署，因此仿真中的平均部署算

法性能与DQN较为接近。在实际问

题中，服务对CPU的影响没有那么剧

烈，平均部署算法与DQN的真实差距

要大于仿真中的差距。此外，在算法

设计中，时延对结果的影响小于节点

计算能力对结果的影响。因此，基于

时延的贪婪算法的性能并不出色，甚

至在某些情况下要比随机算法性能

更低。

3结束语
本文中，我们围绕边缘计算使能

星地协同网络中的服务部署问题展

开研究，将服务部署问题建模为MDP
过程，用DQN算法对模型进行求解，

并提出详细的算法步骤。我们通过

设定基本参数，对算法进行仿真，并

将DQN算法与随机部署算法、时延优

先贪婪算法、平均部署算法这 3个参

考算法进行性能比较，发现DQN算法

是解决边缘计算服务部署问题的一

种有效算法。
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