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面向巨型星座的智能负载均衡算法 
罗树欣 1，张  超 1，肖  勇 2，刘建平 2 

（1. 西安交通大学电子与信息学部信息与通信工程学院，陕西 西安 710049； 

2. 西安卫星测控中心宇航动力学国家重点实验室，陕西 西安 710043） 

摘  要：针对巨型星座中卫星数量众多容易引发局部拥塞的问题，提出基于协作多智能体深度强化学习的巨型星座负载均衡算
法。首先对巨型星座中的卫星进行分簇设计，实现巨型星座的分布式管理，降低网络管理开销。然后，利用 Q-混合多智能体神
经网络深度强化学习设计各卫星自主决策的路由规划方案，实现多传输任务的簇内协同。此外，提出基于自动编码器的簇状态
压缩机制，提高多智能体深度强化学习的效率。仿真结果表明，所提算法相比于传统的单任务路由算法，传输成功率可提升 40%

以上，证明所提算法能够避免局部拥塞的发生，提高巨型星座的传输效率。 
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Abstract: To overcome the local traffic congestion caused by the huge number of satellites in mega-constellation, a load balancing 

algorithm based on multi-agent deep reinforcement learning was proposed. Firstly, the satellites in the mega constellation were di-

vided into clusters to perform the distributed management of the mega constellation, which could reduce the overhead of whole net-

work. Then, based on the coordinated multi-agent deep reinforcement learning model, routing planning, which could be individually 

operated by satellites in the mega constellation, was designed to achieve the intra-cluster coordination. Additionally, a cluster state 

compression mechanism with autoencoder was proposed to compress the state space and improve the efficiency of multi-agent deep 

reinforcement learning. Finally, simulation results showed that compared with the traditional single-task routing algorithm, the pro-

posed algorithm could increase the transmission success rate by more than 40% and the proposed algorithm could efficiently avoid 

local traffic congestion.  
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0  引言 
6G 通信系统旨在提供全球覆盖的低时延和大带宽服

务，以实现空天地海高速互联[1]。低地球轨道（Low Earth 

Orbit, LEO）卫星星座以其覆盖广、时延低等特点被认为
是未来无线网络的重要组成部分。随着卫星发射成本和设
备成本的降低，低轨巨型星座得到了快速发展[2]。低轨巨型
星座最显著的特点就是卫星数量众多，甚至可达上万颗。
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以 SpaceX 公司的巨型星座 Starlink 为例，截至 2023 年
2 月，Starlink 已部署 3 600 多颗卫星，并计划最终部署
42 000 多颗卫星[3]。星座规模的扩大提高了卫星网络的传
输容量，扩大了通信覆盖范围，但也给卫星网络的系统设
计和管理带来了巨大挑战[4]。 

在巨型星座网络中，由于卫星数量众多，传输任务的
跳数较传统星座网络大幅增加，这对路由规划提出了很高
要求，具有很大的挑战性[5]。一方面，卫星数量的增加会
导致传输转发次数的增加，也会导致路由决策的计算量急
剧增加。这样，路由决策的开销，例如用于路由路径计算
的计算资源和用于传输数据包的传输资源[6]，会大量消耗
巨型星座网络的可用资源。另一方面，考虑到建设成本，
巨型卫星星座一般由小卫星构成，因此卫星的成本和尺寸
都是受限的，其计算资源和传输资源也并不充分[7]。此外，
巨型星座的传输负载较大并且分布不均匀，容易产生网络
拥塞[8-9]。 

虽然星座规模的扩张带来了诸多问题，但是巨型星
座也为路由传输任务提供了更多的路径选择和设计自由
度[10]。如果能协调多个传输任务，尽量避免不同传输任务
同时经过同一颗卫星，则可完成巨型星座网络的负载均
衡，从而可以避免网络拥塞和减少端到端传输时延[11]。在
小型卫星网络中，一般使用多路径路由规划完成卫星网络
负载均衡，例如参考文献[12-13]。这种算法依据网络拓扑
信息和负载信息完成多条传输路径选取及数据分流，因此
需要全局拓扑信息和链路状态信息。然而在巨型星座网络
中，网络规模巨大并且拓扑变化频繁[13]，卫星无法及时获
取全局信息，很难完成全局路由计算，因此该类型算法无
法有效应用于巨型星座。 

目前对巨型星座的路由算法研究主要面向单个传输
任务，一般利用巨型星座网络结构构建理想化拓扑模型完
成路由规划。为提高传输任务的可靠性，参考文献[14]利
用巨型星座网络中的星间链路来降低数据传输失败的风
险，提出了容错低时延冗余多路径路由算法。在保证上述
路由算法时延最优的前提下，为降低路由算法的复杂度，
参考文献[15]提出了一种基于网络拓扑结构的次优路由算
法。参考文献[16]使用时间网络模型来描述巨型星座卫星
的时变拓扑，其将整个空间划分为若干小立方体，并通过
网格坐标而非卫星坐标来定位卫星，从而降低了路由计算
复杂度和网络复杂度。需要指出的是，这两种算法使用了
集中式路由计算机制，对于节点的部署和信息收集有较高
要求，不适用于大规模的星座系统。根据巨型星座网络拓
扑的特征，参考文献[17]以最小开销原则设计了分布式路

径规划算法。该算法可用于较大规模的卫星星座网络，且
在链路故障时实现了较低的端到端时延。然而，以上所述
的路由算法都是面向单个传输任务的，未考虑不同传输任
务冲突造成的局部传输拥塞问题，缺少负载均衡机制。 

综上所述，巨型星座由于其卫星数量众多、网络节点
稠密、卫星设备资源受限等特点，在面对大量传输任务时，
容易发生局部传输拥塞，从而导致传输时延增加、效率降
低。为解决该问题，根据巨型星座网络的特点，本文提出
了基于协作多智能体深度强化学习的负载均衡策略，该
算法能够协调各卫星传输任务，避免数据包被大量传输
至同一区域，提高了巨型星座的传输效率并降低了传输
时延。 

1  巨型星座系统 
1.1  网络模型 

巨型星座由 N M× 颗卫星组成，其中 N 为卫星轨道
条数，M 为每条卫星轨道上的卫星数。由于极地用户少，
巨型星座一般采用 Walker-Delta 星座实现特定纬度带的
传输覆盖。因此，本文针对此类倾斜轨道的巨型星座系
统进行讨论。 

为完成组网，巨型星座中的卫星之间使用卫星星间链
路（Inter Satellite Link, ISL）进行通信。依据卫星相对运
动模型的不同，ISL分为轨道内 ISL和轨道间 ISL

 [18]。轨
道内 ISL负责连接同一轨道上的卫星，由于轨道内卫星相
对位置不发生变化，因此轨道内 ISL可以持续连接。轨道
间 ISL负责连接不同轨道上的卫星，由于不同轨道间卫星
的相对运动，通常需要使用天线追踪技术维持轨道间 ISL。
需要注意的是，某些卫星在经过极区时由于链路状态的剧
烈变化，通常会选择关闭轨道间 ISL

[19]。本文考虑使用 4 个
固定的 ISL进行卫星网络通信，即两个连接相同轨道卫星
的轨道内 ISL 和两个连接相邻轨道卫星的轨道间 ISL。参
考 Starlink 卫星星座一期工程的核心星座，图 1 给出本文
采用的倾斜轨道巨型星座网络拓扑模型。 

路由规划和计算需要知道网络拓扑状态信息和节点
负载信息，前者保证数据信息的可靠传输，后者保证数据
信息的低时延传输。一般而言，卫星网络路由策略往往由
管理卫星或地面控制中心获取相关信息并完成路由计算，
然后分发给各颗卫星[20]。然而，直接将这种集中式路由计
算机制应用于巨型星座网络会产生两个问题：第一，各卫
星需要将自身的负载信息和链路状态信息传送给管理卫
星或地面控制中心作为路由决策参考，但巨型星座卫星规
模巨大，集中式的信息收集会造成巨量的传输资源消耗；
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第二，新的路由策略分发至目标卫星时，其负载信息和链
路状态信息可能已发生改变，原路由决策失去了时效性。
为了适应巨型星座的以上特点，降低路由策略的开销，本
文设计了一种巨型星座的分簇管理机制，实现了巨型星座
的分布式管理和分布式路由决策。 

 
图 1  倾斜轨道巨型星座网络拓扑模型 

1.2  星座分簇机制 

令集合
1 2
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C C C C= … 表示分簇后的巨型星座，其
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于管理，每颗卫星只能属于一个簇。每个簇包含一个簇首
和若干个簇成员，簇首负责收集簇成员的负载信息和链路
信息，完成路由策略计算，并将路由策略分发至簇中的每
个簇成员。分簇机制的开销包括簇首之间的信息洪泛、簇
成员之间的信息洪泛及簇首到簇成员之间的信息洪泛。这
3 种洪泛分别完成全局信息的收集、簇首的重新选举和簇
成员的信息收集。参考文献[21]运用博弈论讨论了小卫星
集群管理问题，提出集群内卫星数量相同时，集群管理负
载最低。同样，本文的巨型星座分簇机制也需要簇内的信
息收集和簇间的信息交换。因此，本文也考虑每个簇中分
配相同数量卫星以降低开销。 
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图 2给出巨型星座拓扑分簇模型。 

 

图 2  巨型星座拓扑分簇模型 

2  巨型星座智能负载均衡算法 
2.1  负载均衡问题 

在卫星网络中，如果传输路径上的某个节点发生拥
塞，那么拥塞节点等待发送数据包的时延就会变长，最终
导致数据包传输任务的时延变长。在卫星网络中，传输任
务时延一般包括传播时延、传输时延和等待时延[22]。对于
从节点 i 到节点 j 的一跳数据包传输任务，令其路由路径
（Routing Path，RP）为

,i j
rp 。那么，其传输时延

,i j
rp

d 可以
表示为 
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, p p

p s s

i j
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d l l
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式中，
,i j

d 为节点 i 到节点 j 之间的距离，
p

v 为信号传播
速度，

p

l 为数据包长度，n为缓冲区数据包的数量，
s

R 为
发送速率。与传统的卫星网络不同，巨型星座中卫星数量
众多，由星间距离差异引起的传输时延变化对传输任务总
体时延影响不大[23]，因此卫星网络拓扑可以建模为曼哈顿
网络模型[24]。一般使用虚拟距离

,i j
d 来表示卫星之间的距

离，为 
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式中， ( , )
i i

o p 为卫星 i 的轨道编号和轨道内编号。对于一
个从源节点 s到目的节点 d 的传输任务，其整体传输时延
( , )D s d 可以表示为 

,
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对于卫星网络传输任务，其传输能量开销 ( , )E s d 由两
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部分组成，即数据包传输能量开销
t

E 和路由计算开销
f

E 。 
1 2 ft

( , )E s d EEθ θ= +  (6) 

式中，
1

θ 和
2

θ 为能量权重因子。对于一个传输任务，传输
能量开销可以表示为 
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式中，
i

v 为传输任务的传输路径上途径的卫星节点，
t,i
e 为

卫星
i

v 在当前传输任务的能量消耗。
t,i
e 由 3 部分组成，

分别为信号发射功耗
,si

e 、信号接收功耗
,ri
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固定能量开销
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e ，即 
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其中，R
i
为卫星节点 i 的传输速率。 

路由计算的能耗
f

E 由 3 部分组成。第一部分为簇内
每个成员上传经验值的能量开销

u

E ，第二部分为簇首下
发路由策略的能量开销

d

E ，最后一部分是用于路由策略
计算的固定开销

P
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可表示为 
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E N E N E Eµ µ µ= + +  (9) 

式中，
1

μ 、
2

μ 和
3

μ 为权重因子。 

负载均衡问题优化目标及约束可表示为 
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式中，
1

ω 和
2

ω 为权重因子，
k

D 为第 k 个传输任务的传输
时延，

k

E 为第 k 个传输任务的能量消耗，
,i j

R 为卫星节点
i 和卫星节点 j 之间的最大传输速率，

k k

s d和 为第 k 个传
输任务的源节点和目标节点。 

数据包发送到下一个节点后，其状态变化将不再受当
前节点的影响，因此传输过程可以建模为马尔可夫过程，
并通过深度强化学习解决相关问题。 

2.2  多智能体深度强化学习模型 

深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, DRL）
的智能体可以动态感知环境的变化，并通过与环境的互相
交流获取学习经验[25]，在游戏、自动驾驶、机器人控制等
领域已经取得了巨大的成功[26]。同时，DRL在网络路由领
域也得到了广泛的运用，如动态智能路由路径选择[27]。多
智能体深度强化学习（Multi-Agent Deep Reinforcement 

Learning, MADRL）是深度强化学习的进一步发展[28]，其
主要解决复杂环境中深度强化学习的多个智能体间的协

作问题，可以获取全局的最大收益。在更复杂的环境中，
单个智能体往往无法感知环境的全局状态，只能观察其周
围一定范围内的信息，因此无法做出最佳决策，而MADRL

通过协调每个智能体的决策策略可以实现全局奖励的最
大化。所以，MADRL在处理大规模复杂网络的决策任务
上具有比较大的优势。 

在不同的环境中，不同智能体间可能存在协作或竞争
关系。多智能体强化学习可以划分为完全协作型、完全竞
争型及混合型[29]。在完全协作型博弈模型中，每个智能体
的奖励函数相同，可以通过协作以获取最大奖励。因此本
文采用了完全协作型博弈，从而可以通过优化不同传输任
务的传输路径以达到总时延最小的目标。 

本文采用了完全协作型多智能体深度强化学习模型
的 Q-混合多智能体神经网络[30]。Q-混合多智能体神经网
络借鉴了演说家−评论家（Actor-Critic）模型[31]的思想，
解决了训练阶段和执行阶段信息不对等的问题，即训练时
可以获取全局信息，但执行时智能体只获取部分观测值。
Q-混合多智能体神经网络由两部分组成：混合网络和智能
体网络。混合网络只在训练时存在，通过全局信息指导智
能体网络进行动作决策及更新；智能体网络则类似于演说
家网络，负责输出动作决策，在训练阶段和执行阶段保持
相同的输入。Q-混合多智能体神经网络的结构如图3所示。
各智能体网络接收观测输入

1

( , )
t t

o u
−

并输出行动价值函数
,( )

t

Q uτ ，行动价值函数 ,( )
t

Q uτ 代表智能体在状态τ 采取
动作

t

u 时的长期奖励值。混合网络接收所有智能体的行动
价值函数 ,( )

t

Q uτ ，并依据状态值
t

s 输出总体行动价值函
数

tot

( ),Q uτ ，据此完成环境中多智能体联合行为的价值
评估。 

 

图 3  Q-混合多智能体神经网络结构 

每个智能体可以使用不同的网络，也可以使用相同的
网络。图 4给出智能体网络结构，其包含 3部分：输入层
多层感知器（Multi-Layer Perceptron, MLP）、中间层门控
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循环单元（Gate Recurrent Unit, GRU）和输出层多层感知
器。MLP 负责完成特征提取并输出行动价值函数。GRU

负责提取输入数据的时间特征，解决智能体的部分观测问
题。MLP 及 GRU 可以使用深度学习框架 Pytorch 实现，
通过 Tensor函数可完成 MLP的构建，通过 GRUCell函数
可以完成 GRU 的构建。智能体网络以环境观测值

t

o 作为
输入，经 MLP 提取特征后作为 GRU 的输入。GRU 综合
第一层MLP 的输出及前置状态

1t

h
−

作为输入，提取数据时
间特征后的输出值再经一层 MLP 提取特征后即可获取行
动价值函数 ),(

n n

n t

Q uτ 。 ),(
n n

n t

Q uτ 选取动作时采用
-greedyε 贪心策略[32]。 

 

图 4  智能体网络结构 

图 5给出混合网络状态值
t

s 的组成单元及工作流程。
混合网络首先获取环境状态值，生成其自身的权重值

1 2

W W、 及偏置值。权重值生成时使用绝对值处理避免负
值。权重值及偏置值参数生成完毕后，混合网络以 n个智
能体的Q 值作为输入，经两层全连接单元及 ReLU激活函
数后输出总体行动价值函数

tot

( ),Q uτ 。 

Q-混合多智能体神经网络实现智能体任务协作的关
键有两点：一是在训练过程中加入全局信息进行辅助；二
是采用混合网络对单智能体的奖励值进行合并而非简单
的求和。Q-混合多智能体神经网络求解的最佳动作是可以
使各智能体奖励值最大化的动作组合，即 

1

1 1

1

tot

argmax ,

argmax ( , )

argma

(

( , )

)

x
n

t
u

n n

n t
u

Q u

Q u

Q u

τ

τ

τ

  

  

=
  

  

  

u

…  (11) 

式中，
tot

( , )Q uτ 为环境中智能体的总奖励值， ( , )
n n

n t

Q uτ 为
第 n个智能体网络的奖励值。Q-混合多智能体神经网络只
要求总奖励值与各奖励值的单调性关系相同，即总奖励值
在环境中各智能体的奖励值最大的情况下达到最大值。 

 

图 5  混合网络结构状态值 s
t
的组成单元及工作流程 

2.3  智能负载均衡算法设计 

为解决巨型星座负载均衡问题，本节给出基于 Q-混合
多智能体神经网络的负载均衡算法。对巨型星座的每颗卫
星而言，如果进行路由决策时能够利用周围卫星的负载信
息，那么整个网络的拥塞避免是可能实现的。但协作路由
决策是一个高状态维度和高选择维度的问题，传统算法很
难处理这类决策问题，而多智能体深度强化学习在处理类
似的问题时具有巨大的优势，高状态维度以及高选择维度
可以通过神经网络解决，并且可以通过与环境的动态交互
做出实时决策。 

（1）观测空间、动作空间、状态空间及奖励函数的设计 

定义每颗卫星的观测空间 ( )o t 为 

{ }
s s d d u d l r

( ) , , , , , , ,o t o p o p b b b b=  (12) 

式中，
s

o 为当前任务源卫星节点的轨道编号，
s

p 为当前
任务源卫星节点在轨道上的卫星编号，

d

o 为当前任务的目
标卫星节点的轨道编号，

d

p 为当前任务的目标卫星节点
的轨道卫星编号，bu、bd、bl、br为其相邻 4颗卫星的负载
信息，每颗卫星根据观测信息使用部署其上的智能体神经
网络独立进行路由决策。 

巨型星座中每颗卫星只与周围 4 颗卫星建立固定
ISL。因此，可选的下一跳节点只有 4 个，分别为同轨道
内两颗相邻卫星以及相邻轨道的两颗卫星。因此，定义动
作空间 ( )a t 为 

{ }( ) l, r,u,da t =  (13) 

式中，l和 r为轨道间传输方向，u和 d 为轨道内传输方向。
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状态空间被定义为当前卫星及周围若干卫星的负载信息。
传输任务协作的本质就是选取后续若干区域内负载较低
的下一跳进行传输。因此，状态空间 ( )s t 定义为 

{ }
1 2

( ) , , ,
i

s t b b b= …  (14) 

式中，
i

b 为其分簇内第 i 颗卫星的负载信息。 

路由策略的优化目标是能量开销最小前提下的数据
包尽快到达，为兼顾传输时延和能量开销，奖励函数定
义为 

dis

DIS

di

a

1

next

1 2 next

max

1

next

1 2 next

s

dis

DIS

di

x

s

m

e ,       0

e , 0

,                               

m

m

E

b B

E

r
E

Z b B

E

γ

−

−

 

+ Δ ＞ ＜ 

 
 

=  

+ − Δ ＞ ＞
 

 

 − 其他

且

且

ε ε

ε ε

 (15) 

式中， DIS为传输任务源节点至目标节点的初始距离，
next

E 为下一跳目标卫星当前剩余能量，
max

E 为卫星能
量最大值，γ 为惩罚因子，

next

b 为靠近目标卫星的下一
颗卫星的负载，

m

B 为设定的卫星负载阈值， Z 为折扣
因子。 dis为传输任务所在节点至目标卫星的距离，其
定义为 

o p

1

dis

Δ Δ

=

+

 (16) 

式中，
o

Δ 为两颗卫星的轨道内距离，
p

Δ 为两颗卫星轨道
间距离。式(15)中引入非线性函数的目的是：当数据包与
目标卫星的距离较远时，即 dis远小于传输任务初始距离
DIS时，奖励值变化不大，智能体可以探索各种协作方案；
当数据包靠近目标卫星时，奖励值快速变化，保证数据包
尽快到达，避免对其他数据包造成干扰，同时，尽可能选
择剩余能量较多的下一跳卫星，以保证网络的可持续运
行，其可以表示为下一跳目标卫星当前剩余能量

next

E 与最
大值

max

E 之比。折扣因子 Z 保证下一跳传输方向为负载较
低的方向，抑制不必要的前向传输。另外，当下一跳的传
输方向远离目标卫星时，奖励值定义为惩罚因子 γ 。 

（2）训练及执行策略选择 

多智能体深度强化学习分为训练阶段和执行阶段。训
练阶段可以采用集中式或分布式训练策略。为避免每颗卫
星均收集周围卫星状态信息的开销过大，不考虑在每颗卫
星上完成智能体训练，而使用集中式智能体训练。 

图 6给出负载均衡策略工作流程。首先由每个卫星簇

 

图 6  负载均衡策略工作流程 
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的簇首卫星收集簇内的负载信息以及每颗卫星的观测信
息作为经验值，并存储至经验池，而后由部署于簇首的
Q-混合多智能体神经网络对经验池进行随机采样，依据采
样数据进行智能体训练，同时定期更新目标深度递归 Q 网
络（Target-Deep Recurrent Q Network, Target-DRQN）。
Target-DRQN 仅负责接收经验池数据并完成训练更新，不
负责具体决策过程，以降低环境相关性对智能体训练的影
响。训练完毕后，簇首卫星下发传输策略至簇内各卫星。
执行阶段，每颗卫星依据簇首卫星下发的路由策略，完成
传输任务观测，独立地执行路由决策，完成数据传输下一
跳方向选取。因此，本文所提负载均衡算法采取了集中训
练和分布式执行的策略。该策略在巨型星座中具有如下的
优势：第一，星上设备只负责路由决策过程，计算开销很
小，可以很好地延长网络工作寿命；第二，将智能体训练
放置在每个簇的簇首卫星中，可以在较短的时间内完成簇
内信息的收集，具有更好的环境适应性。 

（3）状态空间压缩 

分簇规模对传输性能有重大影响。随着分簇规模的增
大，Q-混合多智能体神经网络获得更多的状态信息，其混合
网络可以协调的智能体数量增加，传输任务投递成功率可以
得到有效提升。然而，分簇规模越大，状态空间的维数就会
越大，Q-混合多智能体神经网络的计算复杂度就会越高。综
上，需要在保留状态空间所包含的负载信息前提下，尽量压
缩状态空间维度，兼顾计算效率和传输成功率。 

本文采用自动编码器（Auto Encoder, AE）完成状态空
间的压缩。自动编码器是一种无监督的神经网络模型，可
用于数据特征挖掘和特征降维[33]。图 7 给出簇内状态压缩
机制具体执行流程。在执行簇内状态压缩时，首先对簇负
载信息

i

B 进行矢量化作为自动编码器的输入，而后自动编
码器依据输入

i

B 进行前向传播输出状态值
t

s ，经过压缩后
的状态值

t

s 即可作为混合网络的输入。 

巨型星座智能负载均衡的算法流程如算法 1 所示。 

算法 1：巨型星座智能负载均衡算法 

输入：当前卫星分簇集合 B，当前卫星传输任务集
合 M 

1. 初始化经验池 D 

2. 随机初始化智能体网络参数θ  

3. for episode  1 to N=  do 

4.   for each 簇
i

C 的负载
i

B  do 

5.   压缩
i

B 至
ic

B  

6.     for each 簇
i

C 内的卫星 s  do 

7. 获取观测空间
s s d d u d l r

( ) { , , , , , , , }o t p o p o b b b b=  

8.   选择动作
m (arg a )x 1

t

a n n

a

Q θ

  
=  

−  

随机动作，以概率
，以概率

ε

ε

 

9.   依据动作
t

a 传输数据包 

10.  获取奖励值
t

r  

11.  更新观测值 ( )o t 至 ( 1)o t +  

12. end 

13. 存储经验值 EXP( )  { ( ), ( ), ( ), ( )}t O t S t A t R t=  

14. if 经验池经验数量＞缓冲区数量 then 

15.       丢弃早期经验值 

16. end 

17.   end 

18.   for epoch  1 to T=  do 

19.     if 经验池大小＞训练批数据大小 then 

20.       簇首随机采样经验值 EXP( )t  

21.       网络参数θ 梯度求解  

22.       网络参数更新：θ θ θ← +Δ  

23.     end 

24.   if 
update

0episode%T ==  then 

25.     ′←θ θ  

26.   end 

27. end 

 
图 7  簇内状态压缩机制具体执行流程 

3  算法仿真与结果分析 
3.1  仿真环境说明 

当前主流网络仿真软件，例如 OPNet、Qualnet 等，
其仿真流程过于复杂，与路由过程不相关的流程较多，当
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仿真网络规模巨大时仿真速度过于缓慢。为专注于路由过
程仿真，本文使用 NetWorkX库[34]构建了巨型星座网络。
仿真默认分簇规模为 6 6× 。由于神经网络的超参数对神经
网络性能有明显影响，根据目前的主流经验，中间层的神
经 元 数 量 选 择 为

PreviousLayer NextLayer
N N ，

PreviousLayer
N 和

NextLayer
N 分别为中间层的前一层和后一层神经网络的神经
元数量，其他神经网络关键参数见表 1。 

表 1  其他神经网络关键参数 

仿真参数 值 

经验池大小 200×N×M 

TTL 2×N×M 

折扣因子 0.99 

更新周期 40 

DRQN隐藏层维度 4 

超网络隐藏层维度 分簇大小 

起始探索概率 1 

中止探索概率 0.1 

学习率 0.01 

 

3.2  传输性能对比 

为了说明所提算法的有效性和创新性，这里仿真了参
考文献[17]所提的分布式生存路由算法（Distributed Sur-

vivable Routing Algorithm, DSRA）。DSRA也是针对大规模
巨型星座而设计的，其通过一定范围之内的洪泛令每颗卫

星获取周围卫星链路的信息，从而可以确定质量最好的主
要传输路径以及质量稍差的辅助传输路径，通过卫星编号
确定传输方向并实现拥塞避免。此外，为了验证多智能体
协同的效果，借鉴参考文献[34]所提单智能体深度强化学习
路由算法（Deep Q-Network Routing Algorithm, DQNRA），
在巨型星座系统中也仿真该方案。DQNRA在每颗卫星上部
署智能体，定期交换周围邻居负载信息，以传输任务及周
围 4颗卫星的负载作为状态信息，进行下一跳动作选择。 

图 8 给不同星座规模下路由传输成功率对比。为探究
所提算法在不同星座规模下的有效性，分别在 6 6× 、
12 12× 、 24 24× 以及 32 32× 的星座规模下进行了仿真。
图 8（a）中，根据稳定的传输成功率计算发现，所提算法
的传输成功率达到了 69.2%，分别比 DQNRA 及 DSRA 提
高 40.8%及 95.3%。这是因为 DQNRA只能保证自身奖励最
大化，而忽略了与其余智能体奖励的影响。DSRA 类似于
DQNRA，只保证自身的传输任务，缺乏协同机制。通过对
比图 8（a）、图 8（b）、图 8（c）及图 8（d），根据稳定的
传输成功率，计算发现，随着星座规模的扩大，所提算法的
传输成功率比DQNRA分别提升了 40.8%、48.2%、58.3%及
61.2%。这说明在规模更大的星座中，所提算法的性能优势
更大。其主要因为更大规模的星座中传输跳数更多，可选路
径就更多，进行传输任务协同的解空间也相对更大。以上证
明了所提算法可以在巨型星座中获得更高的传输成功率。 

图 9给出不同星座规模下的不同算法的传输时延对比。

 
图 8  不同星座规模下路由传输成功率对比 



第 4期 罗树欣等：面向巨型星座的智能负载均衡算法 ·57· 

 

在前 3种星座规模下，所提算法的传输时延和 DQNRA 几
乎相同。这说明所提算法相较于 DQNRA，在不增加传输
时延的基础上可有效提升巨型星座的传输成功率。当星座
规模为 6 6× 时，DSRA 的传输时延低于所提算法和
DQNRA。而当星座规模为12 12× 、 24 24× 和 32 32× 时，
所提算法和 DQNRA 的传输时延又显著低于 DSRA。这是
因为在星座规模比较小的情况下拥塞概率较低，未发生拥
塞的传输任务可以迅速传输至目标卫星。星座规模增加
时，传输任务的传输跳数增加，局部拥塞概率增加，DSRA
的传输时延相应增加。因此，通过图 8 和图 9，可以说明
所提算法在星座规模较大时，传输成功率和传输时延两方
面性能均优于DSRA和DQNRA两种算法。同时也证明了，
所提算法在巨型星座中的有效性。 

另外，在图 8～图 9 中，仿真共迭代了 3 000 次。可
以看到，在 6 6× 的星座下，所有算法大约 1 000次迭代后
完成了收敛，而12 12× 、 24 24× 、 32 32× 的星座规模则
分别需要迭代大约 2 200次、2 500次和 2 650次。随着星
座规模的扩大，每个传输任务可选的路径逐渐增多，相
当于每个传输任务的动作空间变大，因此完成智能体之
间的协同需要更长的训练时间。一旦收敛后，网络进入
稳定的工作状态，随着时间的增长，训练时间可以忽略
不计。 

表 2给出了不同算法下卫星最小剩余能量百分比。设
所有卫星初始能量均为满电状态（即 100%）。这里最小剩
余能量百分比就是巨型星座全部卫星中剩余能量的最低

值与初始值的比。当星座规模为12 12× 时，所提算法相比
DQNRA和 DSRA提高 2.63%和 7.3%。类似的，星座规模
为 6 6× 、 24 24× 和 32 32× 时所提算法亦取得了最好的能
效表现。其原因是 DQNRA 和 DSRA 无法完成负载均
衡，大量的传输任务可能会集中在某些卫星上，从而
导致该卫星能量消耗较大。通过最小剩余能量百分
比，可以揭示出本文所提算法能够实现巨型星座的负
载均衡。  

表 2  不同算法下卫星最小剩余能量百分比 

算法 
星座规模 

6×6 12×12 24×24 32×32 

所提算法 85.32% 72.84% 56.49% 39.19% 

DQNRA 82.95% 70.21% 52.91% 29.33% 

DSRA 77.18% 65.54% 44.68% 25.74% 

 

3.3  分簇规模对性能的影响 

图 10 是星座规模为12 12× 时不同分簇规模的性能对
比。可以看出，随着分簇规模的逐渐增大，传输成功率逐
渐提高，而平均传输时延逐渐降低。这是因为当分簇规模
较大时，Q-混合多智能体神经网络可以尽可能完成智能体
协调以避免拥塞，从而可以提高传输成功率和降低平均传
输时延。图 10还给出了不同分簇规模对计算时间的影响。
当分簇规模为 6 6× 时，Q-混合多智能体神经网络的混合网
络和参数生成网络的神经元数量最多，因此计算时间最
长。当分簇规模下降到 4 4× 时，计算时间比分簇规模为

 

图 9  各星座规模下不同算法传输时延对比 
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6 6× 时减少了 50.1%。然而，随着分簇规模进一步降低，
计算时间不再有明显变化，这是因为中间层的神经元数量
已经减少到很低的水平，不会再产生明显变化。 

 
图 10  星座规模为 12×12时不同分簇规模的性能对比 

由上述仿真结果可以看出，分簇规模对传输性能及计
算时间有显著的影响。首先，随着分簇规模的增加，Q-

混合多智能体神经网络获取的状态信息更多，Q-混合多智
能体神经网络的混合网络可以协调的智能体数量增加，可
以尽可能地提高全局奖励值。因此，随着分簇规模的增大，
传输成功率可以得到提升。另外，分簇规模对计算时间有
较大的影响。Q-混合多智能体神经网络中，状态值

t

s 作为
参数生成网络的输入，输出值为参数生成网络的权重值。
一般而言，中间层神经元数量取决于输入层和输出层。状
态空间的维度取决于分簇规模，分簇规模的扩大引起了
Q-混合多智能体神经网络中参数生成网络的神经元数量
增加。在实际应用时，由于训练时间只占很小的时间比重，
可以在分簇规模引起的传输性能和计算时间变化间做适
当权衡。 

4  结束语 
本文提出了基于 Q-混合多智能体神经网络的低轨巨

型星座智能负载均衡算法。通过 Q-混合多智能体神经网络
协调各卫星传输任务，指导部署于星上的智能体的决策行
为，避免数据包被大量传输至同一区域造成拥塞，完成了
巨型星座的智能负载均衡。仿真结果表明，本文所提算法
在传输成功率和传输时延两方面的性能均优于目前主流
的巨型星座路由算法。 
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