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摘  要：随着卫星通信技术的飞速发展，卫星互联网成为6G网络实现全球覆盖、全时接入、全场景服务的核心关键技术。卫星

网络的高动态性及有限的卫星容量，导致面临以异构网络管理、动态资源分配为代表的一系列管控挑战。由于机器学习技术在

网络设计等方面具有显著优势，因此提出软件定义的卫星互联网智能化架构。针对卫星互联网的智能路由问题，利用基于双延

迟深度确定性策略梯度的深度强化学习算法，解决网络的实时路由优化问题。实验结果表明，TD3算法相较于DDPG算法，平

均网络时延降低了19.19%。
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Abstract: With the rapid development of satellite communication, the satellite internet is one of the core technologies of 6G network to 
realize global coverage, full-time access and full scene service. The high dynamics and limited capacity of satellite network lead to a series 
of management and control challenges such as heterogeneous network management, dynamic resource allocation and so on. Since the 
machine learning-based technologies have strength in network design, the intelligent architecture of software-defi ned satellite internet was 
put forward. In view of the intelligent routing in satellite internet, and leverages the deep reinforcement algorithm based on double delayed 
deep deterministic policy gradient (TD3) to solve the network routing optimization problem. The experimental results showed that compared 
with DDPG algorithm, the TD3 algorithm reduced the delay by 19.19%.
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0 引言
随着卫星互联网的蓬勃发展，构建覆盖全球的卫星

互联网是未来网络的发展趋势[1]。卫星互联网包含空间

段、地面段和用户段，实现了多种网络的融合，可为用

户提供一个无缝的网络条件。在卫星互联网中，网络状

态信息复杂，节点状态难以获取，如何实现异构网络之

间的灵活控制是重要挑战。软件定义网络（Sof tware-

Defined Networking, SDN）技术具有控制平面和数据平

面分离的特点[2]，将SDN技术与卫星互联网结合，可以在

很大程度上改善网络的管控能力。

在基于SDN的卫星互联网的实际部署中，卫星网络

的高度动态特性及存在星间链路拥塞等情况，导致控制

指令下发速度较慢或者无法到达，严重影响了网络的传

输时延[3]。通过提高网络的实时决策能力，可以很大程度
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改善网络资源利用率。传统的路由方法以其简单、易部

署等特点被广泛应用。传统路由算法如开放最短路径优

先（Open Shortest Path First, OSPF）是将网络数据转发至最短

的传输路径中，而没有考虑链路传输瓶颈等问题[4]。面对突

发流量，容易造成链路拥塞。由于卫星互联网的动态特性，

当网络流量迅速增加时，传输流量的路径并不会保持稳定，

传统路由算法会遭遇瓶颈问题，且很难实现实时路由决策。

因此，在卫星互联网中研究路由问题仍是一个难点。

近年来，机器学习为网络路由带来新的机遇。将

SDN技术与机器学习结合[5]，可以实现卫星互联网的集

中控制能力并适应其动态特性。利用机器学习进行网络

的路由优化，能够适应大规模网络的动态性，实时捕获

网络状态信息（时延、丢包率等），并预测实时路由对

网络带来的影响[6]。强化学习作为机器学习方法的一大

分支，通过智能体与环境不断地交互，在获取网络状态

的实时决策等方面更具备优势[7]。将深度学习与强化学

习结合，所形成的深度强化学习（Deep Reinforcement 

Learning, DRL）受到了广泛关注。深度强化学习进一步

提高了网络的收敛能力。因此，将深度强化学习应用于

卫星互联网的实时路由具有重要意义。

本文主要关注基于深度强化学习的卫星互联网路

由方法，在所构建智能化卫星互联网架构上，结合SDN

技术和双延迟深度确定性策略梯度（Twin Delayed Deep 

Deterministic Policy Gradient, TD3）算法，研究卫星互联

网的实时路由优化方法。

1	 相关工作
1.1	 基于SDN的卫星互联网架构

卫星互联网包含主要空间段、地面段和用户段，

不同网络之间需相互配合，从而构建一个融合的网络环

境。随着太空探测任务的逐步推进，深空网络也将在未

来网络的发展规划中。卫星互联网的框架如图1所示。

如何建立一个高效、可控的卫星互联网仍面临着诸多

挑战[8]。国内外对卫星互联网展开了实际的部署工程。

SpaceX的Starlink计划将打造低轨宽带卫星互联网巨型星

座；亚马逊的Kuiper计划明确提出用软件定义的系统架

构实现高速、低时延的卫星宽带服务。我国十分重视卫

星互联网的发展。

目前对卫星互联网架构的研究，多关注于异构网络

融合中的资源分配、通信协议等问题，为用户提供无处

不在的网络覆盖[9]。参考文献[10]提出的架构只考虑了低

地球轨道（Low Earth Orbit，LEO）卫星，实现跨层网络

交换中数据分发的性能最优。参考文献[11]提出在卫星互

联网中引入智慧标识网络的概念，提高异构网络的传输

效率和服务的有效性。在面向6G的卫星互联网架构中，

参考文献[12]结合6G网络的发展愿景，提出在融合不同

的系统和无线通信协议的基础上，构建以用户为中心并

服务多场景的网络架构体系。
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图1　卫星互联网框架

卫星互联网存在异构性，实现统一的网络管理存

在挑战。将SDN技术应用于卫星互联网是当前的研究热

点。参考文献[13]结合SDN和边缘计算技术用于融合空间

网络和地面网络，进而构成了融合一体的卫星互联网，

并且在灵活性管理和高质量的网络服务方面具有优势。

参考文献[14]设计了分层的软件定义卫星互联网体系架

构，以无缝、高效、经济的方式支持各种车辆服务。基

于SDN的卫星互联网架构可以有效监测网络变化，适合

大规模网络资源管理[15]。

1.2	 基于学习的路由优化算法

机器学习与S D N技术结合一直是近些年的研究热

点，机器学习方法可以捕获网络的多维度信息，很大程

度上提高了网络的实时控制能力。在路由优化方面，基

于学习的路由优化算法主要关注端到端时延、丢包率、

吞吐量等指标。

2017年，M E S T R E S等 [16]提出了知识定义网络

（Knowledge Defined Networking, KDN）的概念，即在

SDN的基础上加上了知识平面（Knowledge Plane, KP）。
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知识平面结合控制平面和数据平面的优势，采用机器学

习方法进行网络行为学习与决策，如图2所示。参考文献

[17]首次提出将深度强化学习与SDN结合，用于网络的路

由优化。参考文献[18]利用网络之间的时空相关性设计了

基于强化学习的时空确定性策略梯度代理关系用于网络

优化。路由优化算法的作用不仅在于路由选择，还可以

对特定场景进行优化。参考文献[19]针对媒体业务的路由

优化问题，将网络带宽、时延、丢包率等影响用户体验

质量（Quality of Experience, QoE）的指标作为网络的奖

励，从而调整网络路由。

在卫星互联网中，利用深度强化学习进行路由优

化，实现实时链路状态信息更新及反馈。参考文献[20]在

基于机器学习的卫星互联网框架下，运用深度强化学习

算法进行路由决策更新。参考文献[21]考虑了以最小化时

延为目标的路由优化算法，并将剩余能量和带宽作为限

制条件，利用强化学习实现多层网络间的路由功能。参

考文献[22]深入研究卫星互联网中的低轨卫星网络，提出

了一种区别于传统低轨卫星星座中心模式路由算法的分

布式智能路由算法。参考文献[23]研究了低轨卫星网络环

境的路由方案，提出了基于人工智能算法实现星地间的

路径选择，从而改善链路拥塞并降低链路负载。以深度

强化学习为代表的机器学习算法在处理大规模复杂问题

时具有良好的性能，能满足低轨卫星网络的高时变性和

地面网络的接入随机性等特点，适合用于解决卫星互联

网中的路由问题。

2	 基于深度强化学习的路由优化算法
2.1	 卫星互联网架构的智能化设计

为构建卫星互联网架构，在SDN架构和KDN架构

的基础上，本文提出了卫星互联网架构的智能化结构设

计思路。该结构主要由4个平面组成，如图3所示。第一

层是数据平面，用于感知来自卫星互联网的设备数据信

息；第二层是控制平面，实现多节点、大规模网络数据

的集中管理和控制；第三层是智能平面，由神经网络执

行相应的路由决策等；第四层是应用平面，包含一系列

可能应用的功能场景。
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图3　卫星互联网的智能化架构

（1）数据平面。数据平面中的无线感知模块包含

多种无线网络接入方法，用于感知卫星互联网中各个终

端设备生成的数据。该模块收集大量环境数据，并使用

它们预测网络流量。在网关中实现数据的初步计算和处

理，在数据接口对数据进行安全监控，以便在融合网络

中安全传输所有数据。采集的数据最终通过南向接口传

输到架构中的控制平面。

（2）控制平面。控制平面包含部署在地面网络中

心和卫星的控制器，实现网络的集中管理和控制。假设

网络中的每颗卫星都能够承载控制单元，部署在高轨道

卫星上的控制器负责监测空间网络和拓扑发现；部署在

部分低轨卫星上的控制器用于集群管理，它们从其他低

轨卫星收集信息，并定期与地面网络中心进行信息转发

与交换。低轨卫星和卫星网关之间的转发时延是可容忍

的，满足与地面网络实时交换信息的需求，从而提高了

网络的更新和配置性能。

（3）智能平面。智能平面是整个智能化架构的大

脑，负责根据当前的网络状态需求，实时捕获网络信

息，并有效地调整网络资源的分配。在该平面中引入机

器学习方法，如强化学习等算法，通过与环境的不断交

互，分析并计算大规模网络需求，从而提高网络的自适

应能力。此外，通过与SDN控制器的交互，实现智能路

由、吞吐量控制、负载均衡等功能。

（4）应用平面。应用平面主要为各种应用程序提供

定制的程序接口，以确保功能的高效运行。该平面包含

知识平面

控制平面

数据平面
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图2　知识定义网络框架



网络管理模块，例如路由、移动性管理和切换管理。这

些模块通过控制平面提供的北向接口实现。该功能的逻

辑结构使其能够支持多种类型的应用，并提高了同时访

问网络的海量数据的能力。此外，它还考虑了定制服务

的需求，具有很大的应用前景。

通过设计智能化的卫星互联网架构，满足网络按需

定制、弹性部署等功能，结合实际的应用场景并相应地

部署人工智能算法，可以有效地提高网络的服务能力。

2.2	 基于深度强化学习的路由优化算法

为了实现卫星互联网中的路由优化，设计了基于深

度强化学习的路由优化算法。TD3算法作为DRL路由优

化算法的一种，可以处理高维的输入和连续状态空间，

在处理基于SDN的路由优化算法中具备优势。

TD3算法在采用传统Actor-Critic（演员-评论家）

强化学习架构的基础上，增加了一个Critic网络，组成包

含一个Actor和两个Critic的强化学习架构，其中Actor网

络和Critic网络都分别包含两个子网络（当前网络和目标

网络），用于拟合策略函数π和Q函数，以确保网络的收

敛，如图4所示。Actor使用策略梯度方法根据状态拟合策

略函数来选择动作，两个Critic则根据当前的状态对Actor

做出的动作进行评估，并选取两个Critic网络表示的Q值

中较小的那一个作为Q函数更新的目标，即

TargetQ'=min(TargetQ1', TargetQ2')		     (1)

在TD3算法中，延迟策略更新技巧还会使Actor中神

经网络的更新慢于Critic，即Critic中神经网络更新多次

后，Actor中的神经网络再进行更新，可以使直接指导动

作的Actor减少一些错误的更新，使学习过程更加准确和

稳定。此外，策略平滑技巧还会在目标网络的更新中加

入高斯噪声，使参数更新更加平滑，即

A S c c' ' , , , ,� � � � �� �� � �  clip∼ � 0 		     (2)

其中，S'代表目标网络中的状态，A'代表目标网络指导的

动作，clip(.)为剪裁函数，ε代表高斯噪声，c代表剪裁函

数的界限。

将TD3算法应用在卫星互联网路由优化问题中，设

计了强化学习算法中智能体与网络环境交互必需的3个

变量，分别是状态空间、动作空间和奖励值。本文将基

于SDN定义的卫星互联网中的流量矩阵（Traffic Matrix, 

TM）作为深度强化学习智能体的状态，将改变网络中的

源端到目的端多条链路的路由流量权重矩阵作为智能体

对网络实施的动作。本文将最小化卫星互联网的平均时

延作为路由优化算法的优化目标，将平均网络时延的负

数定义为强化学习的奖励值。

（1）状态空间。假设在含有n个节点的卫星互联网

中，各节点间都存在一定的数据流量，用tij表示节点到之

间的流量，矩阵T代表整个网络的流量矩阵，是卫星互联

网在强化学习中的状态空间。
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（2）动作空间。若将含有n个节点的卫星互联网表

示为n×n的矩阵，使用wij表示节点i到节点j链路的路由流

量权重，则可以定义整个网络的流量权重矩阵W为智能
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图4　基于TD3的网络路由优化算法
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体对网络实施的动作。
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（3）奖励值。本文将平均时延作为算法的优化目

标，即网络的奖励值。假设网络共有m条通信线路，第i
条通信线路的时延为di，则整个网络平均时延d定义为

d d mii

m
� � �� / 				       (5)

在深度强化学习中，为符合“时延更小时奖励值越

大、时延更大时奖励值越小”的规律，本文将平均时延的

负数作为奖励值。通过利用深度强化学习的TD3算法，捕

获卫星互联网中的状态、动作、奖励值等信息，有效降低

了平均网络时延并提高了智能体学习收敛速度。

3	 实验验证
3.1	 仿真设置

以下对所提出的路由优化算法进行仿真验证。为模

拟卫星互联网拓扑，利用STK软件进行仿真验证。由于

基于深度强化学习的路由优化算法性能的优劣与卫星星

座的规模相关性较低，当卫星互联网规模增大时，会占

用大量的网络资源和深度强化学习算法的训练时间。因

此，在卫星网络部分采用低轨道Walker星座（24/3/1），

即卫星总数为24颗，轨道数为3个，每个轨道有8颗卫

星，相位因子为1，卫星高度为1 400 km，具体参数见表

1。地面网络通过两个地面站接入卫星网络，地面站分别

位于北京和华盛顿。

为验证本文提出的基于深度学习的路由算法的有

效性，在Ubuntu 16.04操作系统上开发了基于Keras和

TensorFlow框架的TD3模型，使用OMNeT++建立了仿真

环境。星间链路时延为80 ms，丢包率为1.5%。星地链路时

延为20 ms，丢包率为0.5%。利用重力模型生成不同流量

强度（Traffic Intensity, TI）来模拟真实的网络环境。在实

验中采用5种流量强度，分别是25%、50%、75%、100%和

125%。每种流量强度生成了100个二维流量矩阵T，从而具

有不同流量分布的500个流量矩阵用于网络的训练。

3.2	 算法性能验证

为验证T D3算法在路由优化中的性能，在模型训

练时采用Adam作为优化器，训练了40轮，共计20 000

步。由于不同的学习率对于算法性能会造成影响，合适

的学习率能使网络更容易达到局部最优。在100个具有

相同流量强度（100%）的流量矩阵，实验测试了学习率

（learning rate, lr）分别为0.01、0.001和0.000 1时的平均时

延变化情况，如图5所示。可以看出，当学习率为0.000 1

时，网络的平均时延更小。因此，在后续的实验中，将神

经网络的学习率设置为0.000 1。

320
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s

220

200
0 10 20 30 40 50 60 70

流量矩阵
80 90 100

lr=0.000 1图注： lr=0.001 lr=0.01

图5　基于TD3的网络路由优化算法

图6展示了在不同流量强度下的平均网络时延，也可

以反映所提出算法的收敛性。可以看出，随着训练次数的

增加，平均网络时延具有逐步下降趋势。此外，由于不同

流量强度代表着网络的复杂性，当流量强度越大时，平均

网络时延逐步增加。但由于目前网络的复杂度较高，流量

强度的变化对于整体的平均网络时延影响较小。

3.3	 与其他算法比较

本小节验证了TD3算法在网络路由优化方面的有效

性。DDPG算法作为路由优化方法中表现较好的算法，

已被验证其在降低平均网络时延的有效性[13]。TD3算法

属于改进的DDPG算法。

本文将TD3算法与OSPF算法和参考文献[12]中所提出

的DDPG算法进行比较，测试了具有不同流量强度分布的

网络流量对时延的影响，实验结果如图7所示。从曲线图

的走势可以看出，本文所采用的TD3算法在平均网络时延

表1　卫星网络参数

参数名称 数值

轨道数/个 3

每个轨道的卫星数/颗 8

轨道倾角/° 60

高度/km 1 400

第 3 期 ●   69    ●魏琳慧等：基于深度强化学习的卫星互联网路由优化研究



上低于OSPF算法和DDPG算法，且TD3算法相较于DDPG

算法平均时延降低了约19.19%。OSPF算法难以适应激增

的网络流量，导致链路存在传输瓶颈。此外，流量强度的

增加，导致网络负载增加，整体网络的平均时延呈现上升

趋势，所提出的TD3算法具有明显的优化效果。但由于网

络不稳定且规模较大，当流量强度变化时，智能体在学习

过程中并不能完全稳定在良好的性能，导致不同流量强度

对于网络时延的影响并不是非常显著。

4	 结束语
在未来工作中，将进一步改善算法的鲁棒性，使其

更适合大规模动态网络的路由优化问题。
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