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Abstract: In recent years, the increasing complexity of space tasks has led to an exponential increase in data generated in space. However, 
limited satellites-to-ground bandwidth and scarce frequency resources impose significant challenges on traditional bent-pipe architecture, 
which suffer from severe transmission bottlenecks. Additionally, onboard data must wait for satellites to pass over ground stations to be 
transmitted. Large-scale construction of ground stations is not only cost-prohibitive but also involves geopolitical and economic risks. 
Satellite edge computing has emerged as a promising solution to these bottlenecks by integrating mobile edge computing technology into 
satellite edges. This approach significantly enhances user experience and reduces redundant network traffic. By enabling onboard data 
processing, satellite edge computing shortens data acquisition times and reduces reliance on extensive ground station infrastructure. 
Furthermore, the integration of artificial intelligence (AI) and edge computing technologies provides an efficient and forward-looking path 
to address existing challenges. This paper reviews the latest progress in intelligent satellite edge computing. First, we discuss the demands 
and applications of satellite edge computing across various typical scenarios. Next, we analyze the key challenges and recent research 
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advancements in this field. Finally, we highlight several open research topics and propose new ideas to guide future studies. This discussion 
aims to provide valuable insights to foster technological innovation and the practical implementation of satellite edge computing. 
Key words: Satellite edge computing; Intelligent technologies; Edge intelligence; Satellite-ground collaboration 

1   !" 

随着互联网技术的快速发展, 物联网、移动通信和边缘计算等新兴技术相继涌现, 深刻改变了人类的工
作、生活与出行方式. 然而, 由于高昂的网络部署成本以及地理条件的限制, 原始森林、海洋等偏远区域仍
难以覆盖地面网络, 且难以享受互联网带来的便利. 此外, 地面基础设施在应对地震等极端环境中易出现
瘫痪, 无法保障网络的稳定性. 作为地面网络的重要补充, 低轨卫星星座凭借通信延迟低、覆盖范围广、部
署成本相对较低、环境适应性强等优势, 正处于快速发展阶段. 大规模星座计划(如 Starlink、OneWeb)通过
部署大量小型卫星实现全球覆盖, 在地球观测、天文研究、环境监测和气象预测等领域发挥了重要作用. 例
如, 在俄乌冲突和南海争端等军事活动中, 低轨卫星星座平台可搭载通信、导航、探测及干扰等多种有效载
荷, 支持全天候、全天时、实时监视与连续侦察, 从而提升全域作战指挥能力和跨域协同能力, 助力实现海
陆空天等多维作战单元的一体化[1].  

传统卫星多采用弯管结构, 其特点是卫星节点仅具备信号透明转发功能,缺乏在轨数据处理能力. 这种
架构严重依赖地面站, 且由于地球自转和星地连接间歇性, 进一步加剧了传输延迟, 难以满足实时业务需
求. 此外, 弯管结构存在安全隐患, 在星地传输过程中数据易遭窃听、篡改或丢失, 地面处理中心也可能因
网络攻击或自然灾害而导致通信中断. 为克服弯管架构的不足, 提高卫星数据处理和分析的效率与可靠性, 
卫星边缘计算逐渐成为研究热点. 在卫星边缘上部署计算服务器, 可实现数据预处理和特征提取, 仅将有
效信息传输至地面终端 , 显著减少数据传输量和网络带宽的占用 . 同时 , 随着商用现货(Commercial-Off-
The-Shelf, COTS)计算硬件的广泛应用和快速发展, 边缘计算能力从地面数据中心有效迁移至卫星边缘, 计
算能力显著提升, 从而实现了数据处理的高效迁移. 近年来, 卫星边缘计算的智能化技术[2]作为一种融合人

工智能与边缘计算的新兴范式, 得到了学术界和产业界的高度关注.  
通过将计算、存储和数据处理能力嵌入卫星节点, 卫星边缘计算显著提升了在轨数据处理的智能化水

平和实时响应能力. 同时, 与传统后地面计算相比, 卫星边缘计算在并行度、实时性和运行环境的稳定性方
面具备显著优势, 广泛应用于通信、遥感、导航及自主控制等领域. 尤其在低轨卫星星座平台中, 通过搭载
智能化有效载荷, 利用星间链路实现数据智能分发与高效互联, 构建多星协同的智能网格化体系, 能够满
足全球范围内的高实时性数据服务的需求. 表 1 总结并展示了单星计算、多星协同计算与传统后地面计算
三种计算方式的特点比较. 

, - 卫星边缘计算方法特点比较 

计算  
方式  

与数据产生

距离  
计算  
能力  实时性  带宽  

节省  
分布式  
计算能力  

星地协同

计算能力  
计算卫星

星座规模  
单星  
计算  

近  弱  低  是  否  否  可扩展性

差  
多星协

同计算  
近  较强  高  是  是  是  可扩展分

布式计算  
后地面

计算  
远  强  低  否  否  否  无  

1.1   ./01234567 

随着数据处理需求的不断增长和应用场景的多样化, 卫星边缘计算的智能化应用逐渐成为现代卫星技
术的关键支撑, 涵盖了增强传统遥感、拓展边缘计算以及科学实验与太空云等多个方向.  
(1) 增强传统遥感 
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遥感卫星捕获数据的速率远超网络传输速率, 形成了“数据积累速度与传输能力不匹配”的突出问题. 
例如, 从 1972年 发射的 Landsat 1到 2021年发射的 Landsat 9, 遥感技术的进步使得数据收集量大幅增长, 
仅 2022年新增的遥感数据量就超过 6,000 PB[2], 这对数据传输和实时处理提出了严峻挑战. 此外, 如表 2所
示, 当前国内外遥感卫星搭载光学或合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar, SAR)等技术发展迅速, 推动了
卫星在多领域的应用.  

, 89当前国内外代表性遥感卫星相关属性数据比较 

卫星名称  载荷类型  分辨率(m) 发射时间(年) 所属国家  卫星用途  

WordView-4 光学  
0. 31(全色)、1. 

24 (多光谱) 
2016 美国  

成像与环境监

测  

SPOT-7 光学  
1. 5(光学)、  

6(多光谱) 
2014 法国  地球观测  

Landsat 9 光学  15(全色) 
30(多光谱) 

2021 美国  地球观测  

Capella-3 SAR 0. 5 2021 美国  地球观测  

ALOS-2 SAR 1 (全色)、  
3(多光谱) 

2014 日本  地质灾害监

测、森林监测  

高分 03 星  光学  亚米级(全色)、  
小于 4 (多光谱) 

2022 中国  海洋防灾减

灾、环境监测  
高分多模  
卫星  

光学  0. 5 (全色)、  
2 (多光谱) 

2022 中国  调查监测等高

精度应用需求  

宏图一号  SAR 0. 5 (全色)、  
2 (多光谱) 

2023 中国  
城市地质灾害

监测  

针对传统遥感卫星数据量庞大和实时性需求的挑战, 星上数据处理技术提供了高效解决方案[3]. 首先,
通过智能识别与筛选机制, 卫星在数据源头实时剔除冗余或不相关数据, 仅传输有价值或紧急信息至地面,
减少地面计算压力. 其次, 利用任务优先级驱动的数据压缩算法, 卫星可针对不同需求实时压缩数据. 例
如, 在森林火灾或洪水等自然灾害发生时, 优先传输关键图像和传感器数据, 从而提升任务实时性. 随着机
器学习和 AI算法的不断优化, 未来星上数据处理将进一步实现智能化, 为地面提供精准、高效的数据支持.  
(2) 扩展边缘计算 

卫星边缘计算作为一种特殊的边缘计算形式[4], 核心目标是在卫星网络的边缘节点进行数据处理, 优
化数据传输效率, 减少带宽占用[5]. 卫星边缘计算适用于地理位置分散和网络环境复杂的场景. 例如, 在内
容分发网络(Content Distribution Network, CDN)中, 通过将数据缓存到靠近用户的卫星节点, 卫星边缘计算
可以显著减少时延, 提升用户体验 [6]. 此外, 卫星边缘计算在多个垂直行业中展现了广阔应用前景. 例如, 
在精细农业领域, 卫星边缘计算通过连接的土壤湿度传感器、天气监控系统和水资源 IoT设备, 实现了农业
生产的智能监控与管理. 在环境监测领域, 卫星边缘计算为生态保护提供了重要支撑. 总体来看, 卫星边缘
计算作为未来空间网络与地面应用融合的重要技术支撑, 持续的技术创新和应用实践有望突破现实瓶颈.  
(3) 科学实验与太空云 

近年来, 太空计算技术的进展显著提升了数据处理能力, 推动了“太空云”这一概念的提出. 以阿联酋
的“希望号”火星探测器和慧与星载计算机-2(Spaceborne Computer-2)为例, 成功验证了在轨数据处理的可
行性与高效性. 此外,“太空云”概念是在卫星网络上构建的分布式计算与存储环境, 通过卫星节点协同处理
数据, 突破地面网络带宽与延迟的限制. “太空云”的另一关键优势是依托近地轨道太阳能资源. 与地面光
伏系统相比, 空间太阳能电站可全天候不断收集太阳能, 极大提高了能源利用效率. 总体而言, 太空计算和
太空云不仅在数据处理和实时应用方面具有巨大潜力, 还在可持续能源利用方面展示了前瞻性.  

1.2   ./0123:;<=> 

卫星边缘计算能够在卫星端提供泛在的存储和计算能力, 尤其在遥感领域的智能化应用中表现突出, 极
大推动了卫星技术的发展. 以下总结了卫星边缘计算的典型智能化应用场景, 包括但不限于以下内容： 
(1) 目标监视与跟踪 
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传统的目标监视与跟踪任务中, 卫星获取的大量数据需要回传至地面中心进行集中处理, 这种方式不
仅导致数据传输延迟, 还增加了数据泄漏的风险. 引入卫星边缘计算后, 卫星能够在轨完成数据的初步筛
选、分类和智能分析, 例如识别、跟踪地面目标及预测运动趋势, 大幅减少回传数据量. 通过缩短数据分析
与决策的时间, 卫星边缘计算平台可迅速生成高价值的情报信息, 进而为具体任务提供实时决策支持. 此
外, 在星上直接完成关键数据处理, 有效规避了数据回传过程中被拦截或篡改的风险. 
(2) 灾害预警与应急响应 

卫星边缘计算在自然灾害监测和资源管理领域具有广泛应用. 卫星能够实时监测地球的气候变化、自
然灾害及资源分布, 并为环境保护和资源管理提供及时、准确的数据支持. 例如, 在森林火灾、地质灾害等
突发事件中, 卫星能够迅速回传受灾区域的影像数据, 帮助救援人员掌握灾情并制定救援方案. 此外, 卫星
边缘计算通过对数据的智能分析与处理, 为资源开发和管理提供决策支持, 为社会经济的可持续发展提供
重要的信息保障. 
(3) 海洋监测与保护 

卫星边缘计算技术可集成多种遥感传感器, 实现对全球海洋环境的连续、高精度监测. 其能够提供海表
温度、盐度、海流分布及海底地形等高精度数据, 为科学家们深入理解海洋生态系统的复杂性和动态变化提
供有力支持. 在海洋监测领域, 卫星边缘计算技术能够实时监测海洋污染情况, 为环保部门提供应急响应
支持, 并对渔业资源进行动态评估, 助力精准制定渔业管理决策. 在海洋保护领域, 卫星边缘计算通过长期
监测海洋生态系统的变化, 为建立海洋保护区、保护生物多样性及评估人类活动对海洋的影响提供了科学
依据. 

1.3   ?@ABCD 

本文第 1 节概述了卫星边缘计算的背景、需求场景及其典型应用. 第 2 节重点分析卫星边缘计算面临
的关键挑战. 在此基础上, 第 3 节介绍相关智能化技术的研究进展. 第 4 节展望卫星边缘计算未来研究方
向. 最后总结全文.  

2   #$%&'()*+, 

卫星边缘计算虽然正处于快速发展阶段, 但在实现广泛应用并充分释放潜力的过程中, 仍面临一系列
复杂且多维度的挑战. 从硬件配置的局限性, 到动态复杂网络环境中的性能表现, 再到极端太空条件下的
稳健性, 以及与地面和其他空中网络的高效融合, 各方面均对其实用性和稳定性提出了严峻考验. 本文从
资源受限、网络协同、健壮可靠和架构融合四个维度, 对卫星边缘计算面临的主要挑战进行了系统剖析, 并
探讨了可能的解决路径.  

2.1   EFGH 

火箭载荷的计价标准主要基于重量和体积, 因此卫星在发射前必须严格控制这两方面的参数. 发射后, 
卫星平台的热量控制与能源管理则成为主要的限制因素. 尤其是对于基于 COTS 计算设备的星载系统, 这
些设备主要为地面边缘计算场景设计 , 在极端太空环境中对温度控制和能耗管理提出了更高要求 . 例如 , 
根据北邮一号卫星的实测数据[7], 星载树莓派在高负载状态下温度迅速升高至 80℃以上, 远高于地面环境
下的平均温度（约 60℃）；此外, 太阳能电池在单个轨道周期内提供的电能极为有限, 以 12U(20 cm×20 cm
×30 cm)主流卫星平台为例, 其电能需求通常在 15至 40 Wh之间. 这些因素严重限制了计算任务的长时间、
高功耗持续运行.  

总体而言, 资源受限主要体现在以下方面：首先, 星上物理条件要求硬件必须具备低功耗、小尺寸的特
性, 但这类设备的性能远不及地面数据中心的大规模计算设备, 成为计算效率的瓶颈. 其次, 卫星主要依赖
太阳能供电, 但太阳能电池板产生的电力受限于日照条件和轨道因素制约, 难以实现持续、稳定的能源供
应. 此外, 遥感卫星每天采集数据量远超其能够下传的数据量, 导致大量数据无法及时传输与处理. 因此, 
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在重量和体积的严格约束下, 构建温度控制、能源利用高效且计算效率优越的卫星边缘计算架构, 已成为亟
待解决的重要问题. 

2.2   IJKL 

低轨卫星以约 7.8 km/s 的高速绕地运行, 其与地面站的单次过顶通信窗口时间仅 7至 10分钟. 这种高
速移动性给网络协同带来了多层面的挑战, 主要包括: 在物理通信层方面, 在无线链路不稳定的条件下, 必
须确保通信的鲁棒性. 例如, 针对星链的网络测量显示, 恶劣天气条件下无线链路的吞吐量显著下降, 延迟
和丢包率增加[8]；在网络路由层方面, 低轨卫星网络的高度动态拓扑要求路由算法具备高速收敛和自适应能
力, 以应对星座的频繁变化, 维持网络稳定与高效[9]；在网络应用层方面, 短暂的通信窗口时间要求卫星具
有较高的自治能力. 在网络断连或弱网环境下, 卫星必须能够自主完成部分任务, 以保障应用服务的稳定
性[10].  
    此外,卫星的下行链路限制是制约数据传输的关键瓶颈. 目前, 主流卫星平台的下行链路容量尚不足以
满足其不断增长的数据传输需求[11,12]. 例如, 单颗卫星捕获的遥感图像数据量通常远超下行链路的传输能
力. 尽管卫星使用高频段(如 Ka频段)数据传输[13], 其下行速率通常不超过 100 Mbps. 在典型的 6分钟星地
通信时间内, 即便以最大带宽速率传输, 最多也只能下传约 4. 39 GB数据量[14]. 进一步看, 受限于星地通信
时间的短暂性、地球自转等因素, 下行链路成为影响卫星数据传输的核心瓶颈, 导致大量卫星观测数据无法
及时传输到地面. 因此, 星地网络协同是提升网络性能和任务执行效率的解决方案. 

2.3   MNOP 

太空环境中, 卫星电子器件易受到单粒子效应的影响, 主要包括单粒子翻转、单粒子锁定、单粒子烧毁等
现象. 这些效应是由高能粒子与电子器件相互作用引发, 其发生概率受轨道高度、太阳活动及电子器件设计等
因素影响. 在太阳活动周期的峰值阶段, 这种风险尤为突出. 在航天器运行于恶劣的环境时, 宇宙射线或辐射
带的高能带电粒子(如重离子或质子)具有极强的穿透能力. 例如, 单个高能粒子可能导致存储器或微处理器出
现故障, 即发生单粒子事件. 在此类事件中, 单个高能粒子可能引发存储器或微电子器件状态改变, 导致数据
位翻转[15]. 虽然单粒子翻转不会直接损坏器件, 但若发生在重要电路(如控制计算机)中, 可能导致错误指令或
程序异常运行, 严重时甚至危及航天器安全. 此外, 单粒子效应不仅会在低轨道明显, 在高轨道上更为显著. 
受地磁场的影响, 南大西洋异常区与两极区域的高能粒子辐射更为集中, 进一步增加了单粒子事件的风险.  

针对单粒子效应的主流应对策略主要分为两类. 第一类是采用辐射硬化器件以降低单粒子事件的发生概
率. 然而, 这类器件的计算性能较低且成本极高. 例如, 典型的辐射硬化器件 RAD750 主频仅为 200 MHz, 造
价却高达 20万美元, ARM SoC(System on Chip, 片上系统)的主频可达 1. 4 GHz, 造价仅约 50美元[16]. 第二类
是在软件层面. 通常三模冗余、差错检测和硬件纠错等容错机制提高系统可靠性[17]. 例如,慧与星载计算机算
力可达 TeraFLOP 级(每秒一万亿次浮点运算), 软件加固使其计算误差仅为 0. 03%, 在一定程度验证了此类措
施的有效性. 尽管上述措施在一定程度上提升了系统的可靠性, 但在太空辐射对卫星边缘计算的影响仍需进
一步的研究和应对.  

2.4   QDRS 

卫星领域的标准化推进长期面临较大困难,主要原因在于传统卫星应用已难以适应技术发展的新趋势.早

期卫星通信主要面向对可靠性要求极高的小范围客户群体,采用专用的通信制式和设备, 且以高轨卫星为主.

例如, 广播电视采用高度定制化的电视广播协议进行信号传输[18],导致遥感、通信、导航等不同类型卫星之间

缺乏统一标准,形成孤立发展局面,导致了应用部署不灵活、星座资源利用不充分等一系列问题.此外,由于星

座间的通信规范和网络协议未能统一, 许多现有应用无法直接在卫星网络中运行,这不仅阻碍了网络的互联

互通,也给空天地一体化网络融合发展带来巨大的挑战.针对上述问题,标准化组织(如 3GPP)提出了非地面网

络的解决方案[19], 该方案旨在通过统一的网络协议和架构设计, 实现星地网络的无缝融合. 然而,这项工作仍

处于早期阶段,技术和工程层面面临诸多挑战.从长远来看, 卫星与地面基础设施的架构融合不仅是技术发展
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的必然趋势,也是推动未来卫星领域向标准化、协同化、智能化方向迈进的重要动力.  

3   -)./01 

卫星边缘计算智能化技术涵盖了多个关键领域的发展和探索, 是探索并实现智能化卫星的重要支撑. 首
先, 云原生卫星平台的兴起标志着卫星边缘计算向高效、灵活和可扩展方向的迈进. 与此同时, 专为卫星设计
的智能化操作系统不断演进, 以满足日益复杂的任务需求. 智能化在轨处理则大幅提升了卫星自主性和智能
化水平, 使其能够高效完成任务并应对复杂外部环境. 最后, 卫星任务调度与规划的优化是确保各类卫星任

务高效完成的核心环节. 

3.1   TUV./WX 

传统卫星载荷依赖专用硬件进行数据传输和处理, 这种方式使卫星载荷的管理和扩展面临诸多挑战. 为
此, 许多国家和组织积极研发并应用云原生卫星平台. 例如, 美国国家航空航天局（NASA）和欧洲空间局

（ESA）联合推进的项目, 通过云计算技术显著提升了卫星数据处理与传输的效率. NASA的多任务算法和分
析平台将相关数据、算法和计算能力集成于一个统一的云环境中, 从而有效解决数据共享和处理的难题. 随着
边缘计算[20]的快速发展, 虚拟化技术广泛应用在资源受限的设备上. 因此, 基于虚拟化技术的云原生卫星能

够整合计算、通信、存储等功能, 在卫星上实现智能推理和多任务处理. 例如, 全球首颗云原生卫星“宝酝号”

卫星利用卫星和地面站的计算资源, 成功实现了利用 AI 推理暴雨前后图像变化的能力, 从而达到提前预警灾
害的效果. 针对卫星图像的高云覆盖率的问题, 系统会丢弃低质量图像以降低传输开销, 而高质量的卫星图
像数据则传回地面进行高精度模型计算, 从而显著提升了数据处理效率和响应速度. 此外, 云原生卫星能够
通过云原生应用实现按需更新. 例如, “北邮一号”卫星通过将服务程序及其相关依赖打包到容器中统一部署, 
依据实际需求动态调整资源, 按需启动或关闭服务, 显著提高了星载智能化服务的资源管理和调度方面的能

力. 相比之下, 非云原生平台通常提供定制化服务, 因长时间占用有限的星载资源,导致服务利用率下降. 表 3
总结了云原生卫星和传统卫星在轨部署、扩展性和成本费用等方面的差异.  

, Y9传统卫星与云原生卫星的特点比较 

特点 传统卫星 云原生卫星 

部署 对模拟环境进行现场调试 打包和随时可用的容器镜像 
通信协议适应星地链路 未感知 IP通信 

扩展性 不可更改的自定义任务 更换镜像, 更新应用 
终端设备固定, 不能被动态管理 可插拔的设备管理框架 

成本费用 由测控机构管理的遥测和遥控 云统一管理卫星边缘云 
数据传输站管理的下行数据 负载均衡, 高效利用星座计算资源 

 
图 1 展示了首颗集成卫星和地面计算资源共同处理星载任务的智能化云原生卫星架构. 该架构包括三大

核心组成部分：卫星平台、基础功能和泛在服务. 完整的卫星平台由电力系统、通信系统、有效载荷系统以及

指挥和数据处理系统组成. 各子系统协同工作以完成复杂的太空任务. 其中, 通信子系统建立无线链路负责

数据和命令的传输; 有效载荷系统管理任务数据生成与回传; 指挥和数据处理系统负责遥测和遥控, 确保航
天器和地面操作员间的稳定通信.  

随着星载处理能力的提升, 卫星系统的智能化水平不断提高, 特别是在信号处理和分组处理方面. 信号
处理增强了卫星波束的高效切换, 使卫星能够灵活分配无线资源, 实现精细化的策略管理与服务质量控制; 
分组处理则支持全星座组网, 为卫星系统提供了更强的互联互通能力. 此外, 基于 SDN 和 NFV 技术的云原
生卫星展现了灵活且可编程的资源管理方式, 通过相同的底层硬件提供多种服务, 具备一定程度的通用性, 
展示出智能化的网络架构与服务功能. 以卫星核心网为例, 基本网元功能(即 AMF、SMF、UPF)满足用户注册

和会话管理程序的基本需求, 而身份验证和数据持久化等功能则进一步完善了网络功能. 云原生卫星不仅提
供基础的网络连接功能, 还实现了更高级的泛在服务特性, 为最终用户和多样化业务场景提供了更加全面且
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灵活的支持. 
 

 
图 1 云原生卫星功能结构示意图 

3.2   :;<Z[\] 

随着低轨卫星任务复杂性的不断提高, 传统操作系统难以同时满足实时性和通用性的需求. 例如, POSIX
系统的实时内核在兼容性方面存在问题, 而采用同时运行实时内核与通用内核的虚拟机方案又会引入大量核

间通信开销. 为了解决这些问题, SpaceX等公司采用了 COTS器件和 Preempt-Linux作为主要的硬件与软件方
案, 然而, 这种方案仅能实现软实时性能, 实时性仍然不足. 此外, 国内外在新一代卫星操作系统的研发上也

取得了一定进展. 例如, Sputnix的软件定义卫星操作系统和 Starlink基于传统 Linux的操作系统. 提升卫星性
能、增强容错能力、降低开发难度及优化资源调度等方面, 这些探索取得了积极成效, 但仍存在一些不足之处：
以 Sputnix为代表的软件定义卫星在操作系统设计中较好地平衡了性能、容错、开发难度和调度资源能力, 但
在系统稳定性和实时性方面仍显不足. 此外, 其容错机制在效果与开销的权衡尚无完美解决方案, 同时普通

容器的任务隔离方式存在一定的安全隐患; 而 Starlink搭载的操作系统则注重生态兼容性、性能提升、实时性

和稳定性. 然而, 该系统依赖抗辐射 CPU, 导致任务开发和部署相对滞后, 整体灵活性仍需进一步提高. 
针对上述问题, 北京邮电大学研究团队开发了基于 Rust 语言的 RROS 双内核操作系统. 该系统集成了通

用的 Linux内核与硬实时保证内核, 通过双内核架构的设计显著提升了系统的稳定性, 并实现了高吞吐量、低
时延的核间通信能力. 在资源受限的平台上, RROS 系统能够同时满足高实时性和高通用性的任务处理需求, 
展现出智能化的资源调度与优化性能. RROS 系统已于 2023 年 12 月搭载天仪 33 号卫星成功进入预定轨道并
正常运行, 成为全球首个在卫星场景中正式应用的 Rust 编写的双内核操作系统. 目前, 该系统已实现了实时
调度子系统、实时内存子系统、实时文件子系统以及实时网络子系统等模块, 其高通用性和高实时性表现如
下：通用内核支持运行 TensorFlow、PyTorch、Spark、MySQL等任务, 运行开销控制在 5%以内；实时内核的
响应时间与传统实时操作系统内核(MicroC/OS、FreeRTOS)相当. 此外, RROS系统具备高度自适应能力, 可支
持 x86/x86_64/ARMv7/v8等商用硬件平台, 并成功运行于树莓派和 ARM SoC集群服务器上. 该系统还提出了
星载 ARM SoC 阵列方案及算网融合的探索, 通过提升卫星数据处理效率, 减轻计算负担, 进一步增强了卫星
网络与计算的智能化水平. 

3.3   :;<^_`a 

随着边缘设备计算能力的不断提升, 深度学习模型的推理过程可以在数据产生源附近完成, 从而实现低
时延的实时服务响应. 然而, 受限于设备计算和存储资源, 模型推理在实时性和计算开销之间面临权衡挑战. 
当前的研究主要集中在两个方向：一是设计更高精度的深度学习算法[21, 22], 二是通过模型压缩技术优化训练

后的模型以实现高效推理[23, 24]. 其中, 模型压缩技术在提升推理速度方面尤为突出, 其核心目标是通过精简

模型参数和计算量, 在保证模型精度的同时降低计算和存储需求. 这项技术显著减少了资源占用, 为深度学
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习模型在受限设备端高效部署提供了可行性支持. 此外, 随着深度学习的广泛应用, 特别是基于神经网络的

矩阵计算模型的普及, 高性能的星载计算平台正逐渐成为支持深度学习应用的关键硬件基础.  
(1) 深度学习算法优化 

深度学习模型设计 卫星传感器捕获数据需要经过一系列预处理步骤, 包括数据解析、辐射校正、系统几

何校正以及图像分片等. 在这些数据的基础上, 深度学习模型被设计用于进一步的分析和处理. 智能算法(如
表 4所示) 被广泛应用于目标检测、语义分割和地物变化检测. 基于深度学习的轻量化模型通常小于 100 MB, 
其中目标检测和语义分割算法已较为成熟, 并涌现出许多高效的深度学习模型. 相比之下, 遥感地物变化检
测模型仍是当前研究的热点与难点, 该类模型因参数庞大、结构复杂, 对输入数据的精度要求较高, 因此难以
在轨完成地理精度的校正. 因此, 星上地物变化检测仍需依赖地面处理支持. 同时, 对于高精度检测和识别任
务, 地面站通过精确的辐射校正与几何校正, 提取高精度的地物语义和目标信息.  

在卫星图像处理中, 目标识别算法通常分为两类：一类是基于区域选择的两段式算法, 另一类是基于回归

分析的单段式算法. 传统的目标识别流程采用两段式算法, 首先生成目标候选区域, 然后对这些区域进行分
类与位置边框调整. 典型的两段式算法包括 R-CNN、Fast R-CNN、和 Faster R-CNN[25]. R-CNN 模型是由
Facebook 于 2014 年提出, 通过卷积神经网络提取图像中的候选区域特征, 但运行速度较慢且效率低下. Fast 
R-CNN 作为 R-CNN 的改进版本, 采用 vgg16 替代 AlexNet[26], 将特征提取、目标分类和位置回归整合为一

体, 显著提高了训练和测试速度, 同时提升了检测精度. 然而, Fast R-CNN 在提取候选区域时仍依赖于 CPU
上的选择性搜索算法, 限制了其运行效率. 为解决上述问题, Faster R-CNN 提出了利用区域建议网络代替选择

性搜索算法, 并将候选区域选择、目标分类和定位统一集成到一个框架中, 从而加快了目标检测速度, 同时保 

, b 卫星边缘计算的智能算法与任务需求 

 卫星及其星座 地面站 

预处理算法 
图像分片、辐射校正、 粗正射校正、系统

几何校正 
图像分片、精准几何校正、精准正射校

正、影像相对配准 

目标检测模型 
轻量级 YOLO-tiny系列、mobilenet-ssd、 

Mobilenet、NanoNet等模型 
YOLO系列、Fater R-CNN、SSD等模型 

语义分割模型 
轻量级 Deeplab-v3、LU-Net、LRUNet、

MUNet等模型 
Deeplab-v3、UNet、HRNetv3、PSPNet

等模型 

变化检测模型 
— ESCNet、SECDNet、STANet、

DTCDSNet等模型 
后处理算法 图像拼接算法、栅格矢量转化算法 

任务 
需求 

时效性要求高、 
精度要求低 精度要求高 

持较高的准确性 . 目前 , 许多研究致力于改进深度学习检测框架并将其应用于卫星图像领域 . 例如 , 
Alonso 等人[27]结合级联 AdaBoost 算法与 R-CNN 模型, 提出了一种从粗粒度到细粒度的目标识别算

法, 在减少计算量的同时显著提高了高分遥感影像中的目标检测精度. Fratini 等人[28]基于 Faster R-CNN
提出了特征融合与软判决结合的目标检测算法, 有效提升了对图像中小目标的检测精度. Verfaillie 等人
[29]针对遥感影像中目标方向的不确定性, 将旋转区域网络引入 Faster R-CNN 框架, 通过在全连接层前
增加卷积层以减少特征图维度, 从而提升分类器性能, 实现了更优的目标检测效果.  

相较于复杂的两段式目标识别方法, 单段式目标识别算法在计算资源有限或对实时性要求较高的场
景中展现出显著优势. 在卫星图像处理场景中, 由于目标检测系统对时效性的要求极高, 模型需要具备低
计算复杂度和高运行速度. 单段式算法将目标识别问题建模为回归问题, 直接从输入图像中输出目标类
别和位置, 无需生成候选区域, 从而显著提高了检测速度. YOLO 系列算法是单段式方法的典型代表, 通
过摒弃候选区域生成步骤, 同时预测目标的位置和类别, 极大地提升了检测速度. 自 2015 年推出首个版

本以来, YOLO 算法得到了持续优化: YOLOv1 首次将整幅图像作为网络输入, 在输出层对目标类别与位
置进行回归. YOLOv2则在多数据集训练检测器, 在提升检测速度与准确率等方面取得显著改进. YOLOv3 
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引入二值交叉熵函数和 Darknet-53基础网络, 在速度和精度之间实现了良好的平衡. 目前, YOLO 系列已
发展至第九版, 并广泛应用于卫星图像目标检测. 例如, Van 等人[30]针对高分辨率图像和密集小目标检测

优化了 YOLO 算法. Verfaillie 等人[31]结合 YOLO 算法和图像分割技术, 在保证准确率与实时性的同时
实现了卫星目标识别. Bensana 等人[32]通过改进 YOLOv3 网络结构, 有效应对了小目标检测的挑战, 在
地震受灾区域遥感图像中成功检测到损毁建筑.  

为了降低深度学习模型的推理开销, 设计轻量级模型是一种有效途径. 例如, SqueezeNet[33] 通过创
新的 fire module 模块, 将参数量压缩至 AlexNet的 2%, 但精度保持相当. 该模块使用 1´1的卷积压缩特

征图通道数(squeeze 层), 并结合 1´1 和 3´3 卷积生成输出特征(expand 层), 在大幅减少模型参数量的同
时保持性能. ShuffleNet[34]通过分组卷积减少参数量和计算量, 并通过 shuffle 操作重新排列通道, 从而实
现分组卷积中的信息融合. 这些技术极大地提高了模型的效率, 为资源受限场景下的卫星图像处理提供
了新的技术解决方案. 
基于压缩技术的深度学习模型推理方法 性能优越的深度学习模型通常具有庞大的规模, 这不仅带来了

存储需求的显著增加, 而且使其很难部署在资源受限的设备上. 此外, 大规模模型的参数量和计算量的增加
导致了推理过程中时间和能耗开销. 在卫星边缘环境中, 研究轻量化且高效的星载遥感数据压缩编码技术具

有重要意义. 在数据编码阶段, 需显著减少计算需求, 以适应卫星边缘计算环境的资源限制; 即使在较高的数
据丢失率条件下, 这些技术也能够准确重建高质量的遥感图像, 为卫星任务的实时处理提供可靠支持. 当前
主流的星载遥感数据压缩编码方法总结如表 5所示. 其中, 经典的模型压缩技术包括模型量化、参数剪枝和共

享及知识蒸馏技术等.  

, c9目前主流的星载数据压缩编码方法比较 

数据压缩编码方案 核心思想 压缩比 压缩速度 数据完整性 计算复杂度 
有损压缩 丢失原始大型数据细

节 
高 高 中等 中等 

无损压缩 无损压缩原始数据 中等 中等 高 高 
近乎无损压缩 最小数据丢失可控 中等 中等 中等 中等 
矢量化压缩 输入数据被转换成不

同的域 
高 中等 高 高 

转换编码 输入数据被分类成一

组有限的值 
高 中等 高 高 

 
(a) 模型量化技术. 模型量化是一种通过减少模型参数数值表示位数来降低模型复杂性和内存占用
的有效方法. 传统的量化方式包括 16-bit、 8-bit 和 2-bit 表示. 研究表明, 低比特量化在显著减
少参数量和计算量的同时, 几乎不影响模型精度, 从而展现出优异的性能. 当前, 8-bit 量化是工
业界最常用的方案, 它能够实现参数体积的 4 倍压缩, 同时降低内存占用并提升运行速度. 2018
年, 谷歌提出了一种新的量化方案[34], 将神经网络的权重和激活值压缩为 8-bit 整数, 并将部分
参数（如偏置向量）保留为 32-bit. 这种方法针对仅支持整数运算的硬件进行了优化, 大幅提升
了量化推理的效率. 此外, 研究者还提出了乘积量化和矢量量化技术[35], 进一步探索其在深度

学习模型压缩中的应用. 矢量量化通过将多个标量数据组合成矢量, 并对整个矢量进行量化以

实现数据压缩, 同时尽量保持信息完整性. 乘积量化则将输入空间划分为多个子空间, 对每个子
空间的权值矩阵进行聚类, 生成包含多个码字的码书, 通过少量码字近似表示相同维度的向量, 
从而显著缩减模型体积. 实验表明, 将乘积量化应用于卷积层和全连接层, 不仅能够大幅减少模
型体积, 还能显著提升计算效率. 例如, Asiyabi 等人[36]提出了一种用于 SAR 卫星图像的随机量
化噪声方法, 通过自适应均匀量化格式在实现高效数据压缩的同时, 保留了 SAR 原始数据的统
计特性, 为多种应用程序提供了高保真的数据基准.  

(b) 参数剪枝和共享技术. 剪枝技术通过移除模型中的冗余参数或网络连接, 降低模型的复杂度和
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存储需求, 根据剪枝粒度的不同, 可以分为结构化剪枝和非结构化剪枝. 结构化剪枝的操作粒度

较大, 通常删除整个卷积核或多个通道等参数组合, 显著减小模型规模并提高硬件加速效果. 然
而, 这种方法通常会引起一定的准确率降低. 非结构化剪枝的操作粒度更小, 可以灵活地移除任

意冗余参数, 不受特定结构的限制, 可在保持模型精度的同时实现更高的稀疏化. 然而, 由于剪

枝后模型结构不规则, 硬件加速的实现较为困难. Han等人[37]提出了一种基于阈值选择的非结构

化剪枝策略, 通过设定阈值剔除权值较小的参数(如突触和神经元), 在降低计算量的同时保持模
型稀疏化效果, Lin 等人[38]提出了一种基于剪枝的神经网络模式解释方法, 通过修剪神经网络中

的冗余参数以突出关键权重部分, 从而提升了模型的可解释性, 为卫星图像分析提供了优化新
思路. 

(c) 知识蒸馏技术. 知识蒸馏通过“学生-教师”范式将复杂模型提炼为更紧凑的小模型, 从而减少计
算资源需求. 其基本思想是通过 softmax 函数学习教师模型的类别分布, 并将大规模教师模型

的知识传递给学生模型. 这种方法显著减少了训练资源消耗, 并在各种图像分类任务中取得了
显著的性能提升. 然而, 知识蒸馏技术仅适用于具有 softmax 损失函数的分类任务, 限制了其
应用范围. 这些方法主要通过对模型的参数和结构来实现压缩, 从而减少计算量, 提升模型推理
效率与性能. 模型压缩本质是模型参数量、计算复杂度和推理性能之间的权衡. 因此, 在进行模
型压缩时, 需综合考虑其在特定应用场景下的实际需求, 以避免性能损失和精度降低的过度影

响. 例如, Zhang 等人[39] 提出了一种两阶段检测网络, 在精馏学习阶段引入自适应注意力机制, 
以捕捉教师网络与学生网络之间的差异特征, 从而提升了卫星视频中目标跟踪的准确性, 同时
保持了较高的计算效率. Zhou 等人[40] 设计了一个多层语义知识对齐蒸馏框架, 使学生模型能
够学习复杂模型中提取的语义信息. 该方法应用于遥感图像的密集预测, 并通过知识蒸馏自适

应地选择有用的语义信息, 在目标分割任务中实现了出色的性能. 
高性能星载计算平台发展现状 相比传统数据处理器, 越来越多的硬件平台开始支持深度学习模型的快

速部署与高效执行. 这些平台不仅包括传统的 CPU 和 GPU, 还涵盖了专为深度学习算法设计的硬件, 如高性
能 FPGA 等可编程逻辑加速器. 同时, 多个卫星项目的研究团已成功完成高性能计算单元的在轨验证. 例如, 
中国首颗商业 SAR卫星海丝一号(代号 HISEA-1)搭载了英伟达 Jetson TX1智能处理器, 用于卫星在轨目标识
别[41]. 该卫星数据处理系统结合 GPU 执行复杂目标检测算法, CPU 完成图像分割等较低复杂度的任务, 通
过合理分配计算负荷, 实现了高效目标识别. 此外, 由中国科学院主导的空间新技术试验卫星(代号 SATech-
01)搭载异构多核智能处理单元, 成功完成了深度学习算法的在轨验证[42], 该单元融合了多种智能处理单元架
构, 包括英伟达 Jetson TX2i、华为 Atlas 200 等, 为在轨功能验证提供了丰富的计算资源. 随着卫星逐渐小型
化并降低成本, 基于高性能 COTS 计算平台的应用预计将在各种更多低成本、短周期的空间任务中得到广泛
推广.  
(2) 卫星智能推理 

当前深度学习模型对计算资源的高需求, 给实际应用带来了巨大的挑战. 现有研究主要聚焦于设计模型

切分策略, 通过优化能耗、通信或计算等代价函数, 寻找满足用户或系统需求的分配方案. 主流深度学习模型
通常具有良好的结构特性, 可采用纵向切分、横向切分及混合切分等方法, 将切分后的子模型按照依赖关系部

署至云端和边缘端. 在纵向切分方面, Deepthings[43]采用可伸缩的融合块分区切分 CNN, 既最小化内存占用, 
又暴露并行性, 同时通过创新的工作调度流程减少整体执行延迟. 在横向切分方面, Neurosurgeon[44]首次提出

分层切分策略, 有效减轻了计算负担, 并优化了端到端推理性能和能耗效率. 在混合切分方面, SPINN[45]则利

用基于早退机制的分布式渐进推理系统, 在高动态环境下实现了鲁棒的 CNN 推理. 该系统采用早期退出策略

和 CNN 分离的协同优化方法, 有效降低了对设备与服务器通信的硬性要求. 此外, Edgent[46]提出了一个终端

设备和边缘服务器协同的深度学习模型优化框架, 通过离线训练分支网络和在线模型分割点搜索, 有效平衡

了模型准确率与推理需求. DeepSlicing[47]则通过灵活的细粒度计划与高效调度方案, 实现了模型与数据的协
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作切分, 大幅缩短了计算和推理时间. 然而, 当前边缘云协同计算的研究在地面应用场景取得了显著进展, 但
针对星地协同网络边缘计算的研究却相对有限. 卫星单节点资源受限, 同时星地网络的通信时间窗口有限且
带宽波动较大. 因此, 如何充分利用地面和卫星的特点, 构建高效、灵活的深度学习模型推理框架, 仍是一个
亟待解决的关键性课题.  

 

图 2 基于天算星座的首个星地协同推理系统示意图 

随着卫星通信技术和卫星边缘计算载荷算力的快速发展, 将移动计算服务器部署在卫星节点上已成为研
究热点. 近年来, 在轨边缘计算架构(Orbital edge computing, OEC)[48]的提出突破弯管结构的限制. 通过在卫星
节点配置边缘计算能力, 传感数据能够在轨处理, 从而重构计算流程并优化任务分配. Kodan[49]系统于 2023年
提出了一种面向单颗卫星的方案. 该系统利用深度学习在轨部署实现了无效卫星图像的早期丢弃, 显著减少
了数据传输量. 同时, Kodan 系统能够根据数据样本动态选择最优模型, 以在计算资源受限的情况下最大化有
价值数据的下行传输. 与 Kodan 不同, Serval[50]提出了针对固定神经网络模型的星地计算任务分离方法. 通过
利用卫星轨道的可预测性, Serval 能够有效降低高优先级请求的端到端时延. 此外, 北京邮电大学与天仪研究

院联合发射了全球首个云原生卫星[51], 并基于此提出了一个面向地球观测任务的星地协同推理系统, 如图 2
所示. 该系统通过实时推理在轨图像数据, 并在云层覆盖超过 50% 的情况下丢弃低质量的图像数据, 从而有
效缓解了星地传输压力. 案例研究结果表明, 该系统将推理精度提升了 50%, 数据传输量减少了 90%. 然而, 
该系统在下传数据过程中仍采用粗粒度处理, 未充分考虑卫星能源消耗和星地通信的带宽等实际挑战, 当前
仅完成了在轨验证. 在处理大型图像方面, 现有方法多依赖缩放策略[52]或将图像分块后分别使用 DNN模型推
理[53]. 尽管这些研究能够提升图像推理性能, 但可靠性不足且未考虑计算开销. 在太空环境中, 受限的能耗资
源是计算的主要瓶颈. 为此, TargetFuse[54]提出了一种综合能耗资源和计算资源限制的端到端星地协同推理框

架, 旨在进一步提升模型推理精度和效率.  

, d9卫星边缘计算系统方法比较 

已有工作 计算场景 核心思想 

OEC[48] 星地 
借助地面站位置和轨道特点, 降低数据

传输量 
Kodan[49] 单星 在轨过滤无效数据, 降低数据传输量 
Serval[50] 星地 数据优先级排序, 降低数据传输时延 

Tiansuan[51] 星地 借助地面站模型, 提升在轨模型的推理

精度 

TarrgetFuse[54] 星地 考虑卫星能耗和计算的限制, 优化星地

下传效率, 提升推理精度 

(3) 卫星联邦学习 
集中式机器学习方法在卫星边缘计算中的应用虽然受到广泛关注, 但存在诸多局限性. 首先, 集中式方
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法依赖参数服务器收集训练样本, 导致大量数据传输并引发严重的通信延迟问题. 其次, 传统集中式方法难
以有效保障设备的数据隐私安全. 为了解决这些问题, 研究人员提出了分布式学习算法, 通过本地训练实现

设备间的协同建模. 在此背景下, 基于星地联邦学习系统应运而生. 该系统将联邦学习这一协作式机器学习

范式引入低轨卫星星座与地面站的协同网络. 如图 3所示, 其具体设计如下：将卫星作为端侧节点, 地面站作
为服务器; 在参数服务器架构下, 卫星与地面站协同完成机器学习模型的训练. 基于星地的联邦学习系统为

低轨卫星边缘计算提供了一种高效、隐私保护的解决方案, 该系统不仅支持大规模星座协同, 还能够有效降低
通信成本并保障卫星数据的隐私安全. 

此前研究主要致力于缓解卫星异构性带来的挑战, 尤其是同步或异步联邦学习算法中可能存在的滞后与

过时问题. 例如, So等人通过设置自适应聚合缓存维护聚合参数的新鲜度, 从而提升了系统精度[55]. 针对地面
与卫星之间带宽有限导致的协同训练低下问题, 已有研究提出了自适应感知带宽变化的方法, 动态选择对模

型有益的参数进行传输, 以提升模型收敛速度和协同训练效率[56,57,58,59,60]. 为降低通信成本, 现有神经量化方

法主要聚焦于减少冗余梯度信息的传输, 例如使用 int-8或 int-4 替代默认的 float-32精度. Yang等人[57]提出了

精度优先的联邦量化训练算法, 有效支持地星动态连接场景下的在轨卫星训练. 此外, 针对单个卫星在资源
受限、样本不足的导致的学习效率低下, 以及低轨卫星网络的时空约束带来的协同训练困难问题, Zhang 等人
[60]提出了一种分布式的主导联邦学习体系结构. 该体系通过星间链路评估动态星座的连通性和负载, 选出主
导卫星和追随卫星, 实现深度学习模型全局和局部参数的连续传输与共享, 从而在无需依赖地面站的条件下
完成模型高效训练. 为进一步优化资源分配, 该体系引入基于深度强化学习的自适应卫星资源分配方法, 通
过分布式近端策略优化动态调控卫星计算能力和发射功率, 不仅加速自适应传输, 还有效降低了系统能耗.  

 

图 3 星地联邦学习示意图 

3.4   ef:;ghijk 

卫星任务调度与规划问题是当前研究的热点, 旨在优化网络和系统资源的有效利用, 提升任务执行的整

体性能. 传统卫星任务通常由地面指挥中心根据卫星在轨运行状态事先制定计划, 并通过星地链路将任务分
配至卫星节点. 卫星到达目标区域时, 依据接收的任务信息自主执行. 然而, 随着卫星种类与数量的激增, 传
统的卫星任务分配方法难以满足复杂卫星网络环境的需求[61, 62] . 在卫星边缘计算网络架构下, 计算资源分布
于用户终端、卫星边缘计算节点、地面站数据中心等多层平台. 为了满足用户对服务质量(QoE)的多样化需求
(如时延、隐私、能耗等), 亟需设计动态灵活的多层任务调度机制. 当单颗卫星计算节点资源受限时, 可通过
邻近卫星的协作分担任务, 从而提升整体计算性能和资源利用率. 图 4展示了卫星任务调度的主要框架, 主要
包括分层协调任务调度和多星协调任务调度. 
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图 4 卫星任务调度与规划示意图 

(1) 分层协同任务调度 
针对不同计算需求(如对时延、吞吐量、能耗和带宽等), 需综合考虑用户终端、卫星边缘计算节点与地面

站数据中心的资源特性, 优化多层协同任务调度. 该过程通常包含以下四个阶段：(a) 终端用户与连接的卫星
边缘计算节点交互, 获取网络状态信息(如链路状态信息、数据队列信息)并提交任务请求; (b) 卫星边缘计算节
点根据其剩余计算资源和队列情况反馈处理能力; (c) 终端用户依据自身计算需求(如低时延)评估不同任务分
配调度方案的性能, 选取最优方案; (d) 其他计算节点(卫星边缘计算节点或地面数据中心)处理任务并返回结

果, 最终由终端用户汇总完成任务.  
目前的卫星在轨任务规划模型包括约束规划模型、图模型、背包模型、整数线性规划模型和状态-动作模

型等[63]. 由于卫星调度属于 NP-hard 问题, 小规模问题可通过精确策略方法求解. 例如, Cao 等人[64]针对低轨

卫星场景, 提出了一种将物联网设备任务卸载至基站或低轨卫星的方案, 从而最大化节能. Zhu 等人[65]构建了

一个三层计算框架 (物联网设备-基站-中心云), 通过卫星将任务卸载至云端处理以降低总延迟. 庞中华等人
[66]基于高低轨卫星协同管控模式, 建立任务分配模型并设计了求解算法. Li 等人[67]通过启发式算法优化地观

测收益与卫星能耗间的平衡. Zhang等人[68]设计了卫星对等卸载方案, 提高服务质量和资源利用率. Chen等人
[69]提出了多层混合并行计算架构, 集成本地、边缘和云计算, 提升任务处理性能. 然而, 随着问题规模扩大, 
传统静态或预定义优化方法难以适应复杂动态场景. 因此, 研究者逐渐引入智能优化方法, 例如禁忌搜索算

法与深度强化学习等方法[70, 71]. Cheng等人[72]提出了一种天空地一体化网络, 旨在最小化总延迟. Qin等人[73]

设计了一个三层卸载架构 (物联网设备-卫星-中心云), 通过联合优化传输功率分配和卫星边缘计算资源, 最
大限度地降低了延迟和能耗. 这些方法虽显著提升了调度效率, 但也因动作空间复杂度的增加而面临新的挑
战.  
(2) 多星协同任务调度 

单颗卫星的资源通常有限, 不同卫星间的资源特性也存在差异. 通过多星协同调度可高效利用资源, 优
化任务处理性能.在低轨卫星网络场景中, 当单卫星节点资源不足时, 多星协同调度能够实现任务的分布式分

配与全局优化. 其调度过程一般包含以下三个阶段：(a) 本地卫星边缘节点接收任务请求, 并与相邻卫星节点

交互本地信息(如任务队列长度、执行时间和能耗成本等); (b) 本地节点根据资源情况判断是否满足任务需求：

若资源足够则本地处理; 否则请求相邻卫星节点协同计算. 相邻卫星节点根据计算能力与资源状态判断是否

参与协同计算, 并反馈状态信息. 若整个卫星网络无法满足需求, 则任务被卸载到地面数据中心进行远程处

理; (c) 相邻卫星边缘节点完成任务后将结果反馈到本地节点, 最终完成任务.  
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研究者提出了多种多星协同调度策略. 例如, Kim 等人[74]设计了基于遗传算法的星座级任务分配模型, 
目标是最小化系统响应时间. Cui等人[75]针对分布式卫星任务调度分配问题, 提出了基于任务优先级的动态调

度模型, 通过混合遗传搜索算法优化任务等待时间与收益. Cesta 等人[76]提出了面向目标的任务执行及状态更

新算法, 解决分布式多智能体的任务调度问题. Grey 等人[77]设计了支持复杂的卫星任务分配与协商的智能化

任务分配架构. Wang 等人[78]基于马尔可夫链与多智能体强化学习, 提出了在线调度模型, 在低通信成本的在
线调度模型, 实现了多星任务协同. 此外, 得益于高中低卫星系统的互补特性, 星座级协同也为卫星任务分配
与调度提供了新思路. 低轨卫星在业务速率和时延等方法具有优势. 而高中低轨系统则在覆盖、速率等方面优
势互补, 可进一步提升系统的多样化服务能力.  

此外, 各国在卫星在轨任务规划系统方面取得了显著成果. 例如, NASA 开发的任务规划调度系统已应用

于“深空一号”探测器上. 此外, NASA构建了一套可持续的任务重新规划系统, 采用迭代修复技术, 实现了任
务的实时更新与任务调整, 已成功应用于在对地观测(Earth Observing-1, EO-1)卫星[79]以及高光谱红外成像

(Hyperspectral Infrared Imager, HyspIRI) [80]卫星. 在“毅力号” 探测器的 Mars 2020 探测计划中, NASA 实现
了任务调度和分配的可视化与解释分析[81].  

4   23./14 

卫星边缘计算作为应对卫星数据爆炸式增长并提升响应速度的重要技术手段, 正在推动卫星服务能力的
变革. 然而, 当前领域仍存在诸多技术瓶颈与开放性研究问题. 如图 7 所示, 未来的主要研究方向与挑战主要
包括智能处理算法、计算可靠性、多源数据在轨融合、卫星边缘云安全防护等, 并且分析了各个研究方向的
现状和未来的目标. 

, l9未来研究方向的当前现状和目标 

研究方向 当前现状 短期目标 中长期目标 
 
 

智能处理算法 

目标场景与模型训练场

景存在较大差异,算法适
应性较弱；小目标检测精

度较低, 易产生误报 

提升在轨智能处理算法

的鲁棒性和精度；开发去

噪与图像增强技术；优化

小目标检测算法 , 提高
实时处理能力 

研发具备强泛化能力的

星载深度学习模型；开发

遥感大模型并优化训练

策略 , 提升复杂场景下
的适应性 

 
计算可靠性 

COTS 硬件在太空环境
中受能源、散热和辐射影

响, 计算能力易受限；计
算效率受热管理影响 

通过硬件设计与软件容

错机制结合, 提升 COTS
器件抗辐射能力；建立多

维环境影响模型 

设计自适应动态管理机

制 , 实现计算资源的智
能调度与优化 , 提高长
期运行可靠性 

 
多源数据在轨融合 

 

现有方法难以充分挖掘

多种传感器数据的互补

信息；数据融合计算成本

高，星载环境下难以部署 

研发基于多模态的多源

数据融合算法 , 提升信
息提取精度；优化数据回

传策略,减少带宽占用 

设计轻量级、低功耗的在

轨融合计算方案；推进智

能化决策支持 

 
卫星安全防护 

传统云安全机制难以适

用于卫星环境；通信链路

易受干扰 , 数据窃取与
攻击风险高 

采用多层次安全防护措

施, 以提升系统安全性 
 

研究基于 SDN/NFV的动
态安全防护平台 , 实现
微隔离技术与自动化安

全策略 , 提高系统安全
性 

 

4.1   :;`a3( 

当前智能处理算法在目标场景与模型训练场景存在较大差异,适应性较弱, 尤其在受传感器噪声、大气干

扰以及低质量遥感图像时, 处理能力受到限制. 此外, 现有检测识别算法在小目标检测识别方面仍有较大的
提升空间. 例如, 在遥感图像中小目标检测(如车辆或建筑)中, 检测精度较低, 且在相似目标场景下产生误报. 
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为此, 未来研究应重点关注提升在轨智能处理算法的鲁棒性和精度. 具体而言, 需要开发具备强泛化能力和
鲁棒性的机器学习和深度学习算法, 以适应复杂的星载环境. 在此基础上, 可引入去噪与图像增强技术, 以优
化低质量图像的处理效果. 此外, 针对小目标检测问题, 应研发多尺度特征提取与增强模型, 以提升识别精度
和实时处理能力. 同时, 在计算资源有限的星载环境中, 需优化算法的计算效率, 例如, 开发适用于星载环境
的遥感大模型, 并结合高效的训练与微调策略, 实现更快速、更精确的智能数据处理. 

4.2   23OPm 

高性能 COTS 硬件的引入显著提升了卫星平台的计算能力, 但同时也受限于复杂的太空环境. 特别是在
能源供应和散热管理方面, 受卫星体积和重量的限制, 能源收集和存储能力有限, 而真空环境无法采用传统

对流散热方式, 导致散热效率低下. COTS 器件在过热时会自动降频以减少热量产生, 从而维持安全温度范围, 
但这也导致了计算效率显著降低. 此外, 空间和内部环境受太空环境、卫星在轨位置变化及系统运行状态的动
态耦合作用, 使其整体运行特性复杂多变. 仅依赖单一抗干扰环境措施（如元器件抗辐射能力）或基于特定时

间段的静态评估, 难以真实反映其在轨运行环境. 因此, 未来研究应重点提升 COTS 器件的抗辐射能力, 并结
合硬件设计与软件容错机制, 提高系统整体的可靠性; 同时, 需要构建涵盖空间环境与内部因素的多维度环
境影响模型, 并设计自适应动态管理机制, 以应对复杂环境条件的变化.  

4.3   nFop^_RS 

多源数据融合是卫星边缘计算的重要研究方向之一, 旨在利用不同传感器(如可见光、高光谱、SAR等)之
间的互补信息, 提高目标与地物的精细化信息提取能力. 在遥感领域, 不同类型传感器在分辨率、光谱信息和

时间覆盖等方面各具特色. 通过多源信息融合技术, 可显著提升数据利用效率, 同时减少数据回传量, 从而实
现更高效的信息提取与决策支持. 未来研究应重点开发基于多模态深度学习的多源数据融合算法, 深入挖掘
不同传感器数据之间的互补信息, 以实现更精准的目标识别与智能决策支持. 同时, 为适应星载环境的计算
和能耗限制, 需要设计轻量级、低功耗的在轨融合计算方案. 这些方案不仅能够提升遥感数据的处理效率, 还
可广泛应用于灾害监测、资源管理等场景, 进一步提高卫星边缘计算的实际应用价值.  

4.4   ./01Tqrst 

卫星边缘计算的实时性与复杂性, 以及星载资源的受限, 使得传统地面云中心的安全机制难以直接适用
于卫星环境. 卫星数据在传输过程中可能面临数据窃取、DDoS攻击等安全威胁. 特别是在跨越大气层的通信
过程中, 链路极易受到干扰；此外, 受限的星载计算和存储能力也对卫星数据的安全存储、备份以及处理效率

提出了更高要求. 为应对这些挑战, 卫星边缘云需要采用多层次安全防护措施, 包括接入认证技术、恶意攻击

防范技术以及链路传输加密技术, 以提升系统整体安全性. 与此同时, 随着网络功能的虚拟化技术的发展, 安
全管理的复杂性进一步增加. 因此, 未来研究应聚焦于基于 SDN/NFV 的动态安全防护平台, 结合微隔离技术

与自动化安全策略, 以加强卫星载荷的安全防护能力, 以确保整体系统的可靠性与数据安全性.  

5   5 6 

近年来, 卫星边缘计算因其在拓展传统卫星功能、提高计算能力以及优化通信性能方面的巨大潜力, 已成
为学术界和产业界的研究热点. 然而, 其发展仍面临诸多挑战, 包括资源受限、网络协同复杂性、健壮性与可
靠性不足以及架构融合等技术难题. 本文系统梳理了卫星边缘计算智能化技术的研究现状与最新进展, 重点
讨论了以下关键领域: 云原生卫星平台、智能化操作系统、智能化在轨处理以及任务智能调度与规划. 这些领
域的研究不仅为现阶段卫星边缘计算提供了理论与技术支持, 同时也暴露出许多亟待解决的关键问题. 从根
本上看, 卫星边缘计算的核心目标在于推动卫星及其地面基础设施实从传统硬件驱动向服务驱动全面转型. 
这种转变不仅要求部署低成本、高效能的计算设备, 还需要充分利用以太阳能为主的清洁能源, 从而实现可持
续的全天候服务模式. 展望未来, 卫星边缘计算将在资源优化、智能处理等方面释放更大的潜能, 为构建更加
智能化、可持续的太空计算生态奠定坚实基础. 
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