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融合低轨卫星通信的云边协同算力网络架构
与关键技术研究

朱云飞 1，2，左浩然 1，2，姜沁汝 1，2，周飞飞 1，2，蔡垚森 1，2

（1. 南瑞集团有限公司（国网电力科学研究院有限公司）；2. 南京南瑞信息通信科技有限公司，江苏 南京 211106）
摘 要： 随着元宇宙等新兴技术的快速发展，全球算力需求呈指数级增长，传统地面算力网络因地理限制难以覆盖

广域空间。为此，提出一种融合低轨卫星通信的云边协同算力网络架构，整合卫星网络的高覆盖能力与地面网络的

高算力资源，实现了动态资源调度、低时延通信与安全传输等。首先，基于轨道预测与时变图模型的改进动态粒子群

路由算法使路由收敛速度提升 43.3%，并通过两级恢复策略实现故障链路的快速切换；其次，基于多智能体深度确定

性策略梯度算法设计强化学习框架，并结合图神经网络优化模型的全局观测能力，使任务完成率高达 98.7%，能耗效

率提升 77.7%；最后，采用量子—经典混合服务链的安全通信机制，使密钥泄露概率降低至 2.1×10-6。实验表明，该架

构在任务完成率、能源效率以及路由性能上均优于传统方案。

关键词： 低轨卫星通信；算力网络；卫星路由；马尔可夫决策过程；强化学习

DOI：10. 11907/rjdk. 251210      扫描二维码阅读全文：

中图分类号：TN927.2      文献标识码： A 文章编号：1672-7800（2026）006-0128-06
Research on Cloud Edge Collaborative Computing Network Architecture 

Integrating Low Orbit Satellite Communication and Key Technology
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Abstract： With the rapid development of emerging technologies such as the metaverse， the global demand for computing power is growing ex⁃
ponentially， and traditional ground computing networks are unable to cover a wide area of space due to geographical limitations. To this end， a 
cloud edge collaborative computing network architecture that integrates low orbit satellite communication is proposed， which combines the 
high coverage capability of satellite networks with the high computing resources of ground networks， achieving dynamic resource scheduling， 
low latency communication， and secure transmission. Firstly， the improved dynamic particle swarm routing algorithm based on orbit prediction 
and time-varying graph model improves the convergence speed of routing by 43.3%， and achieves fast switching of faulty links through a two-
level recovery strategy； Secondly， based on the multi-agent deep deterministic policy gradient algorithm， a reinforcement learning framework 
is designed， and combined with graph neural network optimization model's global observation ability， the task completion rate is as high as 
98.7%， and the energy efficiency is improved by 77.7%； Finally， the secure communication mechanism of quantum classical hybrid service 
chain is adopted to reduce the probability of key leakage to 2.1 × 10-6. The experiment shows that this architecture outperforms traditional solu⁃
tions in task completion rate， energy efficiency， and routing performance.
Key Words： low earth orbit satellite communication； computing power network； satellite routing； Markov decision process； reinforcement 
learning

0 引言

随着元宇宙、自动驾驶等新兴技术的发展，全球算力

需求呈现指数级增长［1］。国际数据公司（International Data 
Corporation， IDC）预测，2025 年全球算力缺口将达 3 300 
EFLOPS。现有地面算力网络受限于地理环境，无法覆盖

80%的陆地和 95%的海洋区域，传统地面处理方式已无法
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满足高分辨率卫星数据的实时处理需求。低轨卫星因其

低时延和高带宽的特性，成为未来卫星互联网的核心技术

方向，但大规模组网需要算力网络支持动态调度和资源协

同。此外，卫星通信可覆盖海洋、偏远地区等地面网络难

以触及的区域，通过卫星端的人工智能预处理，可将大数

据精简为小数据，显著提升传输效率并降低延迟。天地一

体化算力网络通过在轨卫星直接处理数据，减少了地面传

输压力，可应用于应急响应、灾害监测等对时效性要求极

高的场景。

然而，现有技术均存在一定局限性。在星地协同方

面，任务卸载策略未考虑卫星的移动性，将导致 40% 任务

出现中断；在安全机制方面，传统加密算法不适用于星地

高延迟链路；在资源调度方面，例如华为算力感知路由协

议缺乏卫星动态拓扑适配能力，静态分配将导致卫星能源

浪费，闲置时段占比超过 60%。同时，卫星节点的高速移

动会导致拓扑持续变化，也为动态拓扑连接带来了一定的

挑战。

为此，本文提出一种融合低轨卫星通信的云边协同算

力网络架构，以进一步拓展算力网络的覆盖范围。该架构

能统筹算力资源，具有高稳定性、低时延、高安全性等特

点，采用分布式架构降低单点故障风险，为全球无缝覆盖

算力网络提供了技术支持。

1 融合卫星的算力网络

1.1　总体架构

为了满足算力网络在广覆盖、低时延等方面的需求，

迫切需要将低轨卫星网络纳入算力网络研究中，补齐当前

通信、计算的空缺。为此，本文提出融合卫星通信的算力

网络，采用"云—边—端—星"四级协同架构，如图 1所示。

由此可见，该架构主要包括终端设备、地面网络、卫星网

络、分布式控制平面等。终端设备主要是各种传感器、手

机等，具备数据采集功能、任务产生功能，还具有一定的缓

存能力和任务处理能力。卫星网络由星载计算单元提供

算力支持，并由激光收发模块与 Ka 波段射频链路提供通

信支持。

分布式控制平面负责进行全局资源调度，通过优化分

配跨卫星、地面节点的算力资源，以实时维护动态网络的

连接状态。当任务超过终端设备自身处理能力时，通过算

力网络发出请求，将任务卸载至星地融合网络中的边缘计

算或云计算中心。地面网络主要包括地面移动通信网、地

面本地数据网络（即边缘计算网络）及地面中心数据网络

（即云计算中心网络），主要负责处理任务，实现用户和卫

星的双向通信。卫星网络主要包括高中低轨多种卫星、卫

星移动通信网及卫星本地数据网络（即星上的边缘计算网

络），主要负责与地面通信、任务处理及数据传输。

在整体工作逻辑上，整个架构由 3 个核心部分组成：

①星载计算单元负责提供算力支持；②分布式控制平面负

责全局资源调度和拓扑管理；③虚拟化资源池负责资源抽

象与服务编排。卫星网络由星载计算单元提供算力支持。

星载计算单元包含异构计算模块（FPGA 处理定制算法，

Jetson 负责模型推理）、通信模块（激光收发器、Ka 波段相

控阵天线）和能源管理模块。当任务到达时，先依据任务

类型选择计算方式，并将结果储存到本地，再根据是否转

发决定通信方式。星载计算单元任务处理流程如图 2
所示。

分布式控制平面负责跨卫星、地面节点来优化分配算

力资源，实时维护动态网络连接状态，主要通过分层控制

架构与动态拓扑更新机制进行工作。其中，分层控制架构

包含地球静止轨道（Geostationary Earth Orbit， GEO）主控

制器与区域控制器，GEO主控制器采用容错设计运行 Raft
共识协议。同时，基于 5个节点（3个活跃节点+2个备份节

点的）的集群策略存储全资源目录。

Raft共识协议是一种分布式一致性协议，用于管理分

布式系统的日志复制，确保多个节点间数据的一致性，通

过选举领导者和日志复制机制简化共识过程。区域控制

器管理 500 km 半径内的 LEO 卫星群，本地决策响应时间

可小于 50 ms。动态拓扑更新机制基于 TLE数据与摄动模

型（SGP4）模型，可预计算未来 10 min 的卫星位置，并根据

带宽、距离等因素评估链路质量Qlink
［2］。

Qlink = B∙ log2 (1 + SNR )
D1.5 ∙e-αt （1）

式中：B 为带宽；D 为距离；α为衰减因子；SNR 为信噪
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Fig. 1　Four level collaborative architecture of "cloud-edge-terminal-

star"
图1　"云-边-端-星"四级协同架构
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比；t为时间。

分布式控制周期性地接收各节点的资源状态，利用动

态粒子群优化（Dynamic Particle Swarm Optimization，DP⁃
SO）算法生成调度方案，通过下发路由表与任务分配指令，

帮助计算任务合理分配资源，提升计算效率。虚拟化资源

池将异构算力统一为可调度单元，并跨域构建端到端服务

功能链、算力度量模型，定义卫星计算单元（Satellite Com⁃
pute Unit， SCU）来衡量算力。

1SCU = 1TFLOPS∙h
1Wh

∙μtask （2）
式中：TFLOPS 为每秒浮点运算次数；μtask 为任务类型

适配因子；AI推理取 0.8；加密计算取 1.2；SCU 能同时兼顾

算力与能效。

虚拟化资源池对卫星资源与地面资源进行抽象，使用

基于改进的 Kubernetes 框架的服务编排引擎，扩展调度器

支持 SCU 度量，并开发自定义资源定义（Custom Resource 
Definition， SatCRD）来描述卫星服务。以灾害应急为例，

编排流程为卫星图像采集→星上预处理→地面 AI分析→
无人机指令生成。

1.2　动态拓扑管理

卫星算力网络的动态性源于低轨卫星的高速运动（轨

道周期约 90~120 min，相对地面速度 7.8 km/s），为了确保

卫星算力网络高效运行，需要精确计算未来时段的星间/
星地链路状态，在动态网络中寻找最优的任务传输路径，

避免卫星节点因负载不均而过早耗尽能源［4-7］。
为此，本文提出基于轨道预测与时变图模型的动态拓

扑管理方法进行卫星轨道动力学建模，构建时变图模型。

同时，结合改进的动态粒子群路由算法和相应的容错机

制，协同进行动态拓扑管理。

首先，卫星轨道动力学建模采用简化摄动模型预测卫

星位置。

ì
í
î

ïï

ïïïï

r̈ = - μ
r3 r + apert

apert = adrag + asolar + amoon

（3）

式中：μ = 3.986 × 1 014 m3 /s2 为地球引力常数；apert 包

含大气阻力、太阳辐射压等摄动力。

实验验证，在 10 min时，预测的位置误差在 0.12 km以

内，速度误差在 0.03 m/s以内；在 1 h时，预测的位置误差在

1.5 km以内，速度误差在 0.25 m/s以内。

其次，时变图模型定义的拓扑图G ( t)由节点集V ( t)和
边集 E ( t ) 组成，节点集包含所有卫星和地面站，边集表示

当两节点间距离小于通信阈值时建立的连接。

G ( t) = (V ( t)，E ( t ) ) （4）
节点权重wv( t)为：

wv( t) = α∙ Cfree( )t
Ctotal

+ β∙ Eremain( )t
Emax

（5）
式中：Cfree 为剩余计算资源；Ctotal 为总计算资源，单位

TFLOPS；Eremain 为剩余能量；Emax 为总能量，单位 Wh；系数

α + β = 1，默认情况下α = 0.6，β = 0.4。
边权重we( t)为：

we( t) = 1
B ( )t + λ∙ d ( )t

dmax
（6）

式中：B ( t)为当前可用带宽，单位为 Gbps；d ( t)为传播

时延，单位为ms；λ为时延敏感系数，默认为 0.8。
在卫星算力网络的动态拓扑环境中，传统路由协议中

的开放式最短路径优先（Open Shortest Path First， OS⁃
PFO）、无线自组网按需平面距离向量路由协议（Ad hoc 
On-Demand Distance Vector Routing， AODV），因收敛速度

慢、能耗不均衡等问题难以满足实时性需求［8-11］。为此，

本文提出一种动态粒子群路由算法（Dynamic Particle 
Swarm Optimization， DPSO），结 合 粒 子 群 优 化（particle 
swarm optimization， PSO）的群体智能特性与动态拓扑自适

应机制，实现高效低耗的路由决策效果。

DPSO的核心思想是将网络中的可行路径编码为粒子

群，通过迭代优化粒子位置，即通过路径选择来逼近全局

最优解。相较于传统的 PSO 而言，DPSO 对卫星网络的高

动态性的原因为：①动态编码机制：粒子位置采用可变长

序列编码，可支持节点数量动态变化的路径表示；②拓扑

事件驱动更新：当卫星节点移动导致链路状态变化时，触

发粒子群重初始化，保留历史最优解的 30% 作为精英粒

子，以加速收敛；③能耗均衡约束：在适应度函数中引入节

点剩余能量惩罚项，避免低电量卫星被过度使用。

在粒子编码时，每个粒子代表一条候选路径，其位置

向量定义为 Xi = [ vs，v1，v2，…，vk，vd ]，vs、vd 分别为源节点与

目的节点，速度编码 Vi = {∆vj}表示节点跳变的概率分布，

用于指导路径探索方向。

路径优劣通过综合链路质量与节点负载进行评估：

任务到达

任务类型判断

FPGA硬件加速 Jetson模型推理

结果本地存储

是否需要转发

激光链路传输 Ka波段下传

结束

实时任务 AI任务

实时任务 AI任务

 
Fig. 2　Task processing flow of onboard computing unit

图2　星载计算单元任务处理流程
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             F (Xi ) = ∑j = 1
k
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ê 1
B ( )vj，vj + 1

+ λ ⋅ d ( vj，vj + 1 )
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú +

                    θ∙∑j = 1
k max ( )0，Cused( )vj

Ctotal( )vj

- τ （7）

式中：( vj，vj + 1 ) 为节点间可用带宽，单位为 Gbps；
d ( vj，vj + 1 )为传播时延，单位为 ms；Cused( vj)为节点已使用

的计算资源；λ为时延权重；θ为节点负载惩罚因子；τ为负

载阈值，默认为 0.7。
当检测到拓扑变化时，保留历史最优解的 30%作为精

英粒子，避免优质解丢失。同时，对剩余非精英粒子执行

变异操作，以概率 pm = 0.2随机替换路径中一个节点，并随

机选择路径中一个位置替换掉相邻可用节点，以增强模型

跳出局部最优的能力。当连续 10 代最优适应度变化<1%
时算法收敛。

本文在 STK/NS3联合仿真平台上构建包含 100颗低轨

卫星的测试场景（轨道高度 550 km，倾角 53°），用来比较

DPSO 与传统算法的性能，如表 1 所示。由此可知，DPSO
在拓扑变化频率为 1次/min的动态场景下，相较于OSPF收

敛速度提升 43.3%，且通过负载均衡机制将卫星节点寿命

延长了 19.8%。

为了降低星上计算开销，设计两级分布式部署方案：

①星载轻量级决策器，用于执行局部路径维护与快速重路

由；②地面集中式训练器，定期接收卫星状态数据并更新

DPSO参数模型，通过星地链路下发权重文件。

由于太空情况复杂且现阶段卫星通信还存在一定的

缺陷，卫星节点有可能出现失效或链路中断的突发情况。

为此，设计了两级恢复策略：①路由快速重启，在本地缓存

3条备用路径，使用 Bloom Filter 压缩路径状态信息使存储

开销降低 72%，保证切换时间在 50 ms 以下；②全局重构，

使用控制器收集故障信息、更新拓扑图，并触发DPSO算法

重新计算最优路径集。

表 2为恢复策略性能测试的测试结果。由此可知，两

级恢复策略能以较快的速度和较低的数据丢失率恢复通

信链路。

2 关键技术研究

2.1　星地协同计算模型

本文为了优化星地资源利用率，提出动态任务分类卸

载算法（Dynamic task classification offloading algorithm ，DT⁃
COA），核心在于建立任务特性与资源状态的匹配机制。

通过特征提取模块多维度分析计算任务，包括：①时延敏

感度，基于任务截止时间构建优先级队列；②计算强度，定

义复杂度因子 ρ = 操作数
数据量

；③数据依赖性，采用图神经网

络建模任务间的依赖关系。

由于任务卸载的决策需要综合考虑时延、能耗与资源

约束。为此，本文提出任务卸载效益函数帮助模型进行多

目标优化，支持动态决策。当函数值＞1时，任务选择本地

处理；当函数≤1 时，触发分层卸载机制，即先进行星间协

作，再进行地面卸载。

max∑i = 1
n

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úQi∙αi

T i
本地

- γ ⋅ ( )Ei
传输

Emax
（8）

式中：Qi 为任务 i 的优先级权重；αi 为任务类型系数；

时延敏感型取 1.5；计算密集型取 0.8；T i
本地为任务在卫星本

地处理的理论时延；Ei
传输为任务卸载至地面产生的传输能

耗；Emax 为卫星单轨周期最大允许能耗；γ 为能耗惩罚因

子，根据卫星实时剩余能量进行动态调整。

对于时延敏感型任务（自动驾驶实时定位等），采用星

载优先策略，利用卫星搭载的 NVIDIA Jetson AGX Orin（算

力 200 TOPS，功耗 30 W）进行本地处理。实验表明，在

SAR图像目标检测任务中，星载处理的时延仅为地面回传

方案的 38%。对于气候模拟、设计分层卸载机制等计算密

集型任务，首先由卫星完成数据预处理（降噪、压缩等），其

次通过激光星间链路（带宽 1.2 Tbps）将中间结果传输至邻

近卫星，最后由地面超算中心执行大规模数值计算。

2.2　强化学习资源调度

由于卫星网络拓扑高速变化，传统马可夫决策过程

（Markov Decision Process， MDP）可能难以处理多智能体协

同问题。由于卫星节点仅掌握局部状态信息，例如剩余能

量与链路质量，因此将其拓展为部分可观测马尔可夫决策

过程（Partially Observable Markov Decision Process， POM⁃
DP）。

同时，考虑到优化时延、能耗、负载均衡等目标，传统

单智能体方法收敛困难，故采用多智能体深度确定性策略

梯度（Multi agent deep deterministic policy gradient， MAD⁃
DPG）调度框架［12-15］。MADDPG 框架是对 MDP 的扩展与

升级，将卫星节点建模为独立智能体，通过集中式训练—

分布式执行架构实现协同。在训练阶段，每个智能体能观

察其他智能体的动作和状态，可学到更有效的策略；在执

行阶段，智能体只依赖自身的观测进行决策，保持了分布

Table 1　Comparison of algorithm performance
表1　算法性能比较

算法

OSPF
ACO
DPSO

收敛时间/s
21.8
18.5
12.2

路径代价

15.4
14.6
13.1

能耗均衡度

0.69
0.73
0.81

Table 2　Performance testing of recovery strategy
表2　恢复策略性能测试

故障类型

单节点失效

星间链路中断

区域控制器宕机

回复时间/ms
48
52

120

数据丢失率/%
0.00
0.03
0.12
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式控制的特性，既提升了训练速度，又保证了有效性。

本文对 MADDPG 框架进行调整，在 MADDPG 中嵌入

图神经网络，利用卫星拓扑的图结构特性加速策略学习，

对混合观测空间进行建模，使每个智能体的观测空间包含

局部与全局信息。其中，局部观测 sl
i，使用卫星剩余能量、

CPU 负载、缓存队列长度进行描述；全局观测 sg，使用星座

拓扑矩阵 A ( t) ∈ {0，1}N × N
、地面负载分布热力图进行

描述。

由此可知，最终观测向量 si = [ sl
i，sg

embed ]，sg
embed 为图卷积

网络生成的拓扑嵌入向量。复合奖励函数由时延奖励、能

效奖励、负载惩罚 3部分组成。

Rt = ω1 ⋅ e
- Tdelay

TQoS + ω2 ⋅ Esaved

Etotal
- ω3 ⋅ ∑i = 1

N I (Ui > 90% ) （9）
式中：ω1 + ω2 + ω3 = 1为权重系数；I（⋅）为示性函数。

为了提升算法的收敛性与鲁棒性，训练过程采用课程

学习（Curriculum Learning， CL）策略。初期，固定拓扑（轨

道周期冻结）与小规模任务流；中期，引入轨道动力学扰

动；后期，采用泊松分布的随机爆发任务流。

本文在NS3仿真平台上构建包含 120颗卫星的星座环

境，试验结果如表 3 所示。由此可知，MADDPG 框架相较

于传统贪心算法，在能源效率和任务完成率上分别提升

77.7%、29.0%。当卫星节点失效 20% 时，MADDPG 通过邻

居节点协作可将任务丢失率控制在 5% 以内（DQN 方案达

27%），能有效应对卫星节点失效等异常场景。

2.3　安全通信机制

卫星算力网络在开放的空天环境中面临严峻的安全

威胁，包括星地链路窃听、服务功能链劫持及数据隐私泄

露等风险。为了解决这些问题，采用量子—经典混合安全

服务链，通过深度融合量子密钥分发、动态加密编排与隐

私计算技术，构建端到端的安全防护体系，以增强卫星算

力网络的通信安全。

实验中的卫星载荷搭载 1 550 nm激光器，通过偏振编

码生成量子态，随机插入诱骗态以抵抗光子数分离攻击。

卫星利用信标光实时补偿大气湍流引起的偏振畸变，校准

频率为 10 Hz。本文采用Cascade协议进行密钥纠错，结合

Toeplitz 矩阵哈希提取最终密钥，误码率阈值设定为

QBERth = 1.5%。同时，依托墨子号量子科学试验卫星平

台，在 1 200 km 星地链路中实现 4.2 kbps 的安全密钥生成

速率，以满足 ITU-T Y.3800的标准。

本文将密钥更新周期动态调整为：

Tupdate = min ( Lkey

Rkey
，Tpass - 30s) （10）

式中：Lkey 为密钥池容量；Tpass为卫星过顶时间。

在 SDN/NFV框架下，基于深度包检测与流量特征分析

实时评估链路风险等级，根据威胁程度自适应使用不同类

型算法。其中，低风险时使用 SM4 国密算法；中风险使用

量子密钥加密；高风险下启用抗量子加密。此外，当卫星

移出地面站视野时，通过预共享的量子密钥建立临时加密

通道，提前重构服务链，降低传输延迟。

本文在 NS3仿真环境中构建攻击测试场景，以验证安

全性。具体为，在场景中部署了 10个被动窃听节点，混合

安全服务链密钥泄露概率为 2.1×10-6，相较于经典的 RSA
加密算法方案降低了 4个数量级，具体信息如表 4所示。

3 实验结果与评估

3.1　实验性能

为了验证卫星算力网络的性能，在 STK/NS3连合仿真

平台进行仿真，通过 STK 11.6 模拟轨道动力学，利用 NS3 
3.36 实现网络协议栈。卫星节点采用 6U 立方星，星载计

算单元采用 NVIDIA Jetson AGX Orin，32 GB LPDDR5，功
耗为 30 W，支持 CUDA 11.4。地面基站采用 5G NSA架构，

100 MHz带宽。比较结果如表 5所示。

由表 5 可知，本文所提架构相较于传统方案，在任务

完成率（提升 22.5%）、能源效率（提升 77.8%）、路由收敛时

间（缩短 43.3%）上优势明显。

3.2　典型应用

本文所述的融合低轨卫星的算力网络架构可应用于

现实中的多个领域。在电力方面，可应用于偏远无公网地

区的巡检业务，通过无人机的卫星定位完成自主巡检。在

应急场景中，可帮助地面快速重建通信，通过遥感图像分

析受灾情况，支援工作人员进行抢救、灾后重建等活动。

在其他方面，可协助进行气象分析，例如台风路径预

测等，显著降低预测响应时间；帮助科考探索队处理计算

任务，通过远程连接超算数据中心来协助各项任务开展。

在军事通信领域，可保障通讯覆盖广泛与安全。

Table 3　Comparison test results of algorithm simulation
表3　算法仿真比较试验结果

算法

MADDPG
DQN

贪心算法

任务完成率

/%
98.7
83.2
76.5

平均时延

/ms
142
218
305

能量效率

/Wh/TFLOPS
3.2
2.1
1.8

拓扑变化适应时间

/s
8.3

22.7
34.9

Table 4　Comparison test results of security mechanisms
表4　安全机制比较试验结果

指标

密钥泄露概率

加密时延/ms
抗量子攻击能力

量子-经典混合安全服务链

2.1×10⁻⁶
1.3
支持

IPSec/VPN方案

3.4×10⁻²
4.7

不支持

Table 5　Comparative test results
表5　比较试验结果

指标

任务完成率/%
能源效率（SCU）
路由收敛时间/s

SatComputed
98.7
3.2

12.3

传统方案

76.2
1.8

21.7
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4 结语

本文针对传统地面算力网络覆盖不足、动态调度效率

低等问题，提出融合低轨卫星通信的云边协同算力网络架

构，通过“云—边—端—星”四级协同模式，实现了空天地

资源的高效整合。在架构设计上，通过星载计算单元与分

布式控制平面协同工作，实现了动态任务卸载与全局资源

优化；采用DPSO算法与两级容错机制的动态拓扑管理，显

著提升了路由效率与网络鲁棒性；结合基于强化学习的

MADDPG框架与图神经网络优化多目标资源调度，兼顾了

时延、能耗与负载均衡；量子—经典混合安全机制为开放

空天环境提供了端到端的防护。

实验表明，本文所提架构相较于传统方案，在任务完

成率（提升 22.5%）、能源效率（提升 77.8%）、路由收敛时间

（缩短 43.3%）上优势明显，可有效支撑应急救灾、远洋通信

等场景。目前，卫星算力网络仍处于发展阶段，仍有许多

问题亟需解决。在星载硬件可靠性方面，随着商用GPU的

发展，其算力容量将进一步提升，此时卫星算力能源短缺

的问题也将更为突出。在协议方面，现有 ITU/3GPP 标准

未定义算力调度接口，空天地网络算力接口有待进一步标

准化［16］。未来，将重点突破抗辐射芯片与 6G集成技术，推

动全球算力网络从“地面覆盖”向“空天泛在”演进。

融合卫星通信的算力网络不仅是技术演进的必然选

择，更是应对全球数字化转型、提升国家战略竞争力的关

键，其必要性体现在解决传统通信瓶颈、扩展应用场景、优

化资源调度，以及为未来 6G 和空天地一体化奠定基础。

随着“星算计划”等项目的推进，有望在未来 3~5年内实现

突破性进展。
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