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基于遗传优化和人工蜂群的低轨卫星网络负载均衡路由算法 
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摘  要：低轨卫星网络凭借时延小、成本低、损耗小和全球覆盖等优点成为了地面网络的有力补充。然而，用户分布不均、全

网流量随时间变化，可能会导致部分链路出现拥塞、负载不均衡的问题。基于以上问题，提出一种基于遗传优化和人工蜂群

（Genetic Optimization and Artificial Bee Colony, GABC）的低轨卫星网络负载均衡路由算法，将遗传优化算法与人工蜂群算法相

结合，避免人工蜂群算法陷入局部最优，并设置抗拥塞机制来解决负载拥塞问题。基于 NS2 仿真平台实现 GABC 算法，实验

结果表明，相比最短路径路由（Shortest Path Routing, SPR）算法和蚁群智能路由 LBRA-CP算法，该算法在保证较低时延和开

销比的同时拥有更高的数据传输率和吞吐量。 
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Abstract: The LEO satellite network become a powerful complement to the terrestrial network as it shows the advantage of low latency, 

low cost, low loss rate and global coverage. However, due to the uneven distribution of users and the variation of network traffic over 

time, some links may be congested and unbalanced. A load balancing routing algorithm based on genetic optimization and artificial bee 

colony in LEO satellite networks(GABC) was proposed, which combined genetic algorithm with artificial bee colony algorithm to avoid 

local optimization. Experimental results showed that compared with the shortest path routing and LBRA-CP algorithm, the proposed 

algorithm has higher data transmission rate and throughput with lower delay and overhead ratio. 
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0  引言 

随着当今社会信息化进程加速，人们对全球范围内实

时高效的信息传递需求日益增长。如今，全球一体化成为

世界发展的大趋势，通信技术的发展成为其中重要一环。

由于地面通信系统通常建立和维护成本高、覆盖范围有

限，全球仍然存在许多不易被地面网络覆盖的区域，这大

大限制了地面通信网络的服务能力。此外，预计到 2026

年年底，5G用户将达到 35亿，智能城市、智能交通系统

和自动化工业站点将涉及数十亿台传感器和设备，这将给
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地面通信网络造成巨大的交通负荷，并需要持续的高效移

动网络覆盖[1-3]。相较于传统地面通信网络，低成本的小型

卫星平台和先进的卫星通信设备使得卫星网络近年来得

到了广泛普及。卫星网络不仅能够以更低的成本覆盖包括

远洋、荒漠、两极地区与近地空间，提高全球泛在接入能

力，还能够利用其快速响应及灵活部署的优势建立应急通

信专网以应对由自然灾害和战争等多种无法提前预测的

情况而带来的紧急突发通信需求[4-5]。 

卫星轨道高度是卫星分类标准之一，据此通常将卫星

分为 3类：低地球轨道（Low Earth Orbit, LEO）卫星、中

地球轨道（Medium Earth Orbit, MEO）卫星以及地球静止

轨道（Geostationary Earth Orbit, GEO）卫星。与MEO卫

星和 GEO卫星相比，LEO卫星具有发射成本低、时延低

和传输能量损耗低等特性，并且可以通过卫星组网的方式

实现全球覆盖，因而得到了广泛的应用[6-8]。 

近年来，许多正在建设中的低轨卫星网络使用星间链

路技术实现数据转发以保障通信的有效性和可靠性，如

OneWeb、Starlink、LeoSat等[9-11]。但是，卫星网络中全球

用户的流量分布极度失衡而且用户活跃度随时间不断变

化；在高业务量负载的情况下，卫星网络的流量压力会

极度不平衡，许多非密集人口区域的卫星没有被有效利

用；卫星的计算能力和自身能量受限，负载过重的卫星

会缩短寿命[12-13]。总之，如何在高负载情况下以低计算

成本和良好的可扩展性自适应地分配网络资源是一项艰

巨的任务。 

近年来，人工蜂群（Artificial Bee Colony, ABC）等仿

生算法因其去中心化和自适应能力好，被广泛应用于各种

分布式系统[14-15]。人工蜂群是一种启发式优化算法，是模

拟蜂群寻找优良蜜源的智能计算方法。遗传优化算法通过

模仿自然界的选择与遗传的机理寻找最优解，有着较好的

收敛性，且具有可扩展性，易与其他算法结合。针对卫星

网络高度变化的网络拓扑结构，路由呈多跳性和节点有限

等特点，本文将遗传优化算法与人工蜂群算法相结合，主

要贡献如下。 

（1）提出一种基于遗传优化和人工蜂群（Genetic 

Optimization and Artificial Bee Colony, GABC）的低轨卫星

网络负载均衡路由算法。在遗传优化算法中，交叉算子因

其全局搜索能力而作为主要算子。本文将遗传优化算法与

人工蜂群算法相结合，运用到低轨卫星网络场景中。将遗

传优化算法的交叉算子运用到人工蜂群算法的采蜜蜂阶

段，避免人工蜂群算法陷入局部最优。 

（2）把当前的路由状态划分为 3种拥塞状态，分别为

一级拥塞、二级拥塞和非拥塞状态。针对不同的状态选择

不同的更新原则，以实现低轨卫星网络负载均衡。 

（3）在实验中，本文选用 NS2仿真平台进行模拟，与

其他低轨卫星网络路由进行对比，结果表明，本文所提出

的算法在平均时延、传输开销比、数据交付率和吞吐量方

面都有着良好的性能。 

1  相关工作 

网络拥塞是目前低轨卫星网络路由研究中面临的重

要问题。日益增长的业务需求，特别是突发性数据服务的

增加，极易导致网络拥塞。关于控制网络拥塞和实现流量

平衡，基于低轨卫星网络的特点，国内外学者提出了多种

负载均衡路由算法。参考文献[16]提出了一种轨道预测最

短路径优先（Orbit Prediction Shortest Path First, OPSPF）

的内存节约路由方法，利用卫星星座的规律性来处理 LEO

卫星网络的规则拓扑变化，并进行周期性路由计算，同时

以按需方式处理链路故障引起的拓扑不规则变化。该算法

虽然路由收敛快，但是在丢包率和端到端时延方面性能较

差。参考文献[17]提出了一种紧凑显式多径路由（Compact 

Explicit Multi-Path Routing, CEMR）方法，该方法通过传

输时延和排队时延来评估链路拥塞程度。在计算传输成本

后，CEMR将部分流量驱动到次优路径，但有时替代路径

会导致过大的时延。参考文献[18]提出了一种基于拥塞预

测的负载均衡路由（LBRA-CP）算法，以在整个近地轨

道卫星网络上实现有效的负载均衡；建立了一个多目标

优化模型，采用修正因素调整路径代价，并采用拥塞预

测方法预测卫星间链路拥塞，然后利用蚁群算法对该模

型进行求解，从而为每个连接请求找到最优路径。参考

文献[19]提出了一种受限最短路径优先算法，这是一种改

进的最短路径优先算法，它为了避免网络或节点拥塞，

将链路带宽的反比定义为链路权重，根据业务的特定要

求，在链路状态数据库的基础上，得到最终最短路径。

在虚拟拓扑结构和链路状态信息的基础上，参考文献[20]

提出了一种分布式的路由算法，利用低轨卫星网络的周

期性和可预测性，计算出静态拓扑的序列，并根据节点

的实时链路状态，更新节点的动态路由表，但是此种路

由方法既需要存储静态序列，又需要动态获取链路状态，

路由算法过于复杂。LCRA（一种基于低轨道卫星网络负

载均衡的低复杂度路由算法）[21]具有更真实、更完整的

拓扑结构和更实用的价值，但是当一个节点繁忙时，

LCRA 通过备用路径重新路由所有流量，这仍然需要优

化。参考文献[22]中提到的 RBCA 是在 LCRA 的基础上
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改进了流量分类机制，根据时延的敏感度将流量分为 3

种类型，并在发生拥塞时使用星间链路（ISL）通过 GEO

路由一些不敏感的数据包，但未考虑高带宽占用率流量

的路由方法。 

群智能算法是人工智能领域的一个子集，在解决各种

优化问题方面越来越受欢迎，并得到了广泛的应用。人工

蜂群算法受启发于蜜蜂的寻蜜和采蜜过程，属于经典群智

能算法中比较新的一种[23]，由于其具有控制参数少、易于

实现、计算简单、鲁棒性强、灵活性好等优点被用于解决

各种优化问题。在网络路由方面，参考文献[24]将改进的

人工蜂群算法运用到移动传感器网络中，在地面移动

Ad-Hoc网络中也有运用[25]。参考文献[26]利用一种改进的

人工蜂群算法来研究最短路径问题。参考文献[27]采用增

强型人工蜂群算法生成车辆路线，解决自行车的重新定位

问题。在机器人路径规划问题中，参考文献[28]在 ABC中

引入了一个协同进化框架，设计了一种全局最优的人工蜂

群算法。参考文献[29]对人工蜂群算法进行了改进，采用

了多种更新规则和 K-opt操作，解决了经典的旅行推销员

问题。参考文献[30]提出了一种改进的基于混沌理论的

ABC优化算法，用于分析各种战场环境下的无人战斗飞行

器路径规划。 

现有的卫星路由方法，主要针对卫星移动引起的网络

拓扑结构改变进行分析，以实现对网络拓扑结构的快速调

整，但是对于卫星的载荷状态、链路利用率、路由度量等

方面的考虑还不全面。本文针对低轨卫星网络路由负载问

题，结合遗传优化算法，对人工蜂群算法进行改进，提出

一种基于遗传优化和人工蜂群的低轨卫星网络负载均衡

路由算法，可以达到负载均衡的作用。 

2  低轨卫星网络拓扑模型 

本文选用极地轨道低轨卫星星座，网络拓扑模型如图 1

所示。低轨卫星星座网络由 n×m颗卫星组成，其中 n为卫

星星座轨道数，m为每条轨道上的卫星数。每颗卫星一般

有 4颗邻居卫星：两颗在同一轨道上，两颗在相邻轨道上。

根据星间链路两端卫星是否在同一个轨道内可以分为轨

道内星间链路（图中卫星节点
1
S 与

2
S ，

3
S 与

4
S 之间的链

路）和轨道间星间链路（图中卫星节点
1
S 与

3
S ，

2
S 与

4
S

之间的链路）。一般情况下，同一轨道内卫星相对运动状

态较为稳定，因此轨道内星间链路的状态会相应处于稳定

状态中，而轨道间星间链路的状态则会受到卫星星座构型

及卫星相位的影响，没有轨道内星间链路状态稳定。把卫

星的运动周期 T分为若干个时间片，每个时间片内，可以

把卫星的网络拓扑看作一个固定的拓扑结构。由于时间间

隔相对于卫星的周期较短，因此可认为每个时间片内链路

的长度保持不变，利用这种方式将卫星网络的动态拓扑结

构化为固定拓扑结构。 

 

图 1  低轨卫星星座网络拓扑模型 

本文将低轨卫星网络拓扑用有向图 ( , )G N E= 表示，

其 中
1 2

( , , , )
mn

N n n n= � 是 卫 星 节 点 的 集 合 ，

1 2
( , , , )

m
E e e e= � 代表网络 G 中卫星节点之间的 ISL 的集

合。初始时刻，根据卫星所在轨道面和水平面，假设某颗

卫星节点的编号可以表示为
i

S ， [0 1]i mn∈ −， ，则将坐标

（l，h）定义为卫星节点的逻辑位置，表示第 l平面的第 h

颗卫星。 

[ / ]

mod

l i n

h i n

=⎧
⎨

=⎩
 (1) 

3  遗传优化的人工蜂群算法 

本文在 GABC 算法中的采蜜蜂阶段，基于遗传优化算

法思想，将到达目的卫星节点的路径进行交叉操作，使得

路由路径具有多样性，避免算法陷入局部最优。 

人工蜂群算法思想与卫星路由问题的对应关系见

表 1。人工蜂群由蜜源和蜂群组成，其中每一个蜜源代

表了待求问题的一个可行解，与遗传优化算法中的染

色体相对应。蜜源的优劣即可行解的好坏，是用蜜源

的花蜜量大小来决定的，也就是适应度函数。本文用

路径代价函数来衡量蜜源的质量。按照蜂群的种类将

GABC 算法路由分为侦查蜂、采蜜蜂和观察蜂 3 个阶

段进行分析。 
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表 1  人工蜂群算法思想与卫星路由问题的对应关系 

蜂群采蜜行为 优化问题 低轨卫星路由算法 

蜜源 优化问题的可行解 源节点到目的节点的路径 

蜜源的花蜜量 优化问题中的适应度值 路径的评价值 

寻找和采集蜜源的过程 问题求解过程 路由过程 

最大花蜜量蜜源 问题的最优解 最优路径 

 

3.1  适应度函数 

本文用适应度函数来对路径进行评价，目标是找到时

延和带宽约束的路由，所以适应度函数可以定义为 

( , )

1
fit

Delay

min{ ( , ) | Bw( , 1)}

p s d
p s d

i p s d i i B

=

∈ +

（ , ）

，

≥

 (2) 

其中， ( , )P s d 代表一条由源节点到目的节点的路径，

Delayp s d（ , ）表示这条路径的总时延，即路径上所有链路的

时延总和，包含了传播时延
( , 1)delay
i i

P
+

和排队时延
( , 1)delay
i i

Q
+

 

( , 1) ( , 1)

( , )
( , )

delay delay
( , )

Delay delay( , 1)

i i i i

p s d
i p s d

i p s d

i i

P Q
+ +

∈

∈

= +

⎡ ⎤= +
⎣ ⎦

∑

∑
 (3) 

传播时延
( , 1)delay
i i

P
+

的计算公式为 

( , 1)

( , 1)
delay

i i

i i
d

P
c+

+

=  (4) 

其中，d（i,i+1）表示链路 ( , 1)i i + 的物理长度，c 表示真空中

光速，相除得出链路 ( , 1)i i + 上的传播时延。 

排队时延
( , 1)delay
i i

Q
+

采用参考文献 [31]提出的方法

计算 

( , 1)

avg
delay Num

Bw( , 1)i i
p

P
Q

i i+

= ×

+

 (5) 

其中，
avg
P 表示平均数据包的大小， Num

p
代表一个队列

中的平均数据包数，Bw( , 1)i i + 为链路 ( , 1)i i + 的带宽大小。 

设数据包到达和服务都是泊松过程，那么统计分布到

达间隔时间和服务间隔时间都遵循指数分布，使用参考文

献[17]提出的 M/M/1排队模型，那么 Num
p
为 

Num
1

p

η

η
=

−

 (6) 

其中，η表示链路的利用率，它的计算方式由参考文献[22]

给出 

1
LinkState ( LinkState)k

t

k keη η
−Δ

−= + × −  (7) 

其中， kη 表示第 k个数据包到达接口队列时该链路的利用

率。LinkState表示链路状态，如果接口队列中或正在传输

中都没有数据包，则设置为 0，反之则为 1。 k
t

e
−Δ 表示遗

忘率， ktΔ 是队列中第 k 个和第 ( 1)k − 个数据包到达的时

间间隔。 

3.2  侦查蜂 

在初始阶段，源节点ｓ发送侦查蜂。在这个阶段蜜蜂

的搜索不受先验知识的影响，使用轮盘赌的方式，依据下

一跳节点到目的节点的最小跳数，随机选择下一跳节点。

在某一条数据流中，侦查蜂每到达一个途经节点 i，会在

携带的路由表中写入相邻节点和转移概率等相关信息。当

侦查蜂到达目的节点后，就转变成采蜜蜂，而这只蜜蜂记

录的路径则表示一个蜜源。 

本文轮盘赌选择策略的出发点是最短路径跳数越小

的下一跳节点被选择的概率越大。其基本步骤如下。 

（1）首先分别计算当前节点 i的相邻节点的转移概率

Prij，即相邻节点 j成为当前节点 i的下一跳的概率 

1

1/ hop
Pr

1/ hop

jd
ij k

jd
j=

=

∑
 (8) 

其中， hop jd表示下一跳节点 j 到目的节点 d 的最短路径

跳数，k是当前节点的下一跳的候选节点数。 

（2）将所有节点的转移概率拼成一个轮盘，轮盘分割

成 p个部分，这里的 p代表当前节点的相邻节点个数。每

个相邻节点在轮盘上所占的区域面积将根据最短路径跳

数成比例表达出来，最短路径跳数越小，转移概率越大，

所占面积越大，被选中的概率则越高。 

1
Pr

k

k ij
j

Q
=

∑＝  (9) 

（3）根据式(9)计算每个部分的累积概率，累积概率表

示当前相邻节点之前所有相邻节点的转移概率之和，它相

当于在转盘上的“跨度”，“跨度”越大越容易选到，类似

于概率论中的概率分布函数。 

（4）转动轮盘，随机选择：生成一个取值范围在 0和

1之间的均匀分布的伪随机数 r，若
1

r Q< ，则选中节点 1

作为当前节点的下一跳，否则选择节点 k（满足

1k kQ r Q
−

< ≤ ）。 

3.3  采蜜蜂 

成功到达目的节点 d的侦查蜂会变成采蜜蜂，每只采

蜜蜂都记录了一条完整的路径，即蜜源。目的节点选取先

到达Ｎ条路径构成人工蜂群算法中的邻域——即相同源节

点和目的节点之间的不同路径的集合。为了避免陷入局部

最优解，本文选择在邻域中采用遗传优化算法中的交叉算

子的操作方式进行更新。 

在本算法中，每一个蜜源，即每一条路径，在遗传算
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法中都对应着一条染色体，而这条路径上的每个卫星节点

则代表了染色体上的基因。染色体上的任意一个卫星节点

（基因）与它的前后节点在网络拓扑中对应的都是一条星

间链路，为了保证卫星路由的连接性，本文选择单点交叉

方法。另外要求两条选定的染色体除源节点和目的节点

外，应该至少有一个共同的基因（卫星节点），但不需要

它们位于同一个位点。如图 2所示，由源卫星节点到目的

卫星节点的两条路径（分别用蓝色和绿色标示），都经过

了 14号卫星，则共同的基因就是 S14。如图 3所示，选择

S14作为交叉节点进行单点交叉操作，两条染色体的前部分

路由连接源节点和一个中间节点，另一部分路由则连接中

间节点到目的节点。也就是说，交叉操作并不依赖于卫星

节点在路由路径中的位置。 

 

图 2  路径交叉示例 

 

图 3  路径交叉前后示例 

通过交叉，交换两条选定染色体的部分路径，产生新

的路径进行比较。将两条新路径的适应度值和原始的两条

路径的适应度值进行比较，淘汰适应度值最小的两条路

径，实现贪婪进化，以确保路径朝着时延更小的方向进行

更新。 

对邻域中的所有路径更新完毕之后，比较 N个蜜源，

选择出最大花蜜量的蜜源，即得到一条适应度值最大的路

径，记录该条路径的采蜜蜂会通过分享信息对观察蜂进行

招募，沿着这条最优路径从目的节点返回源节点，每到达

一个节点，对该路径信息进行反向更新，改变卫星节点的

选择概率，以便观察蜂根据最新的路由信息选择路径。在

t时刻，对于卫星节点 i，其选择邻居节点 j作为下一跳的

概率更新规则为 

Pr ( ) Pr ( 1) 1ij ijt tρ ρ= − + −  (10) 

其中，ρ为（0,1）之间的常数。在低轨卫星网络初始阶段，

网络负载较轻，链路的更新规则为无拥塞状态下的拥塞处

理机制更新规则，具体的拥塞处理机制见第 4节。 

3.4  观察蜂 

观察蜂根据采蜜蜂更新后的路由信息，与侦查蜂一样

采用轮盘赌算法，选择下一跳节点。与侦查蜂不同，由于

路径信息更新后观察蜂有了先验知识，会趋于更优的路径

进行选择。采蜜蜂更新后会改变节点的转移概率，到达目

的节点后，观察蜂变为采蜜蜂，沿着最新路径对路由信息

进行更新。 

4  拥塞处理机制与算法开销分析 

4.1  拥塞处理机制 

日益增长的业务需求，特别是突发性数据服务的增

加，会导致网络出现拥塞。由于各个地区之间人口密度不

同，流量需求也不同，有些卫星会因负载过重导致拥塞。

因此要进行拥塞判断与处理，降低选择拥塞链路的概率，

使低轨卫星网络的流量负载达到均衡。 

本文设置 ( )ij tθ 为 t 时刻链路( i , i +1)等待队列占用

率，用来评价卫星 i的拥塞程度，表示为 

, 1

total

( )
( )

i i
ij

Q t
t

Q
θ

+

=  (11) 

其中， totalQ 代表缓存队列总容量， ( )ijQ t 表示在 t时刻对

链路 ( , )i j 缓存队列中数据包的即时占用。另外，设置了阈

值
1

µ 和
2

µ ，且
1

µ 大于
2

µ ，并将占用率 ( )ij tθ 与预先设置

的占用率阈值
1

µ 和
2

µ 进行比较，分成了 3 种链路状态，

如式(12)所示， Pr ( )ij t 表示 t 时刻链路( i , i +1)上的卫星节

点 j 被选择的概率。若 ( )ij tθ 大于占用率阈值
1

µ ，则该时

刻链路判定为一级拥塞，将选择该条链路的概率ϕ 设置为

0；若 ( )ij tθ 处于占用率阈值
1

µ 和
2

µ 之间，则该时刻链路

判定为二级拥塞；若 ( )ij tθ 小于占用率阈值
2

µ ，则该时刻

链路判定为无拥塞。该拥塞处理机制贯穿 GABC 算法整个

流程，用于反向更新路由。 
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2

1 2

1

Pr ( ) Pr ( 1) 1 ( )

Pr ( ) Pr ( 1) ( )

Pr ( ) Pr ( 1) 0 ( )

ij ij ij

ij ij ij

ij ij ij

t t t

t t t

t t t

ρ ρ θ μ

ϕ μ θ μ

ϕ ϕ θ μ

⎧
⎪⎪
⎨
⎪
⎪

= − + − <

= − > >

= − = >⎩

塞： ，

二 塞： ，

一 塞： ， ，

无拥

级拥

级拥

 (12) 

其中， ρ和ϕ 为（0,1）之间的常数。 

总之，本文将人工蜂群算法运用到低轨卫星网络路

由，解决低轨卫星网络中的路由寻优问题，并用遗传算法

中的交叉操作对人工蜂群算法进行优化改进。交叉的作用

是交换两条选定染色体的部分路径，产生新的路径进行比

较，实现贪婪进化，以确保路径朝着时延更小的方向进行

更新。同时通过拥塞判断，设置不同的路由更新规则，对

路由路径拥塞状况进行控制，解决低轨卫星网络路由的负

载均衡问题。 

4.2  算法开销分析 

首先对 GABC 算法复杂度进行分析，该算法是一种分

布式概率选择算法，将人工蜂群算法的过程作为其主要框

架，在算法过程中加入了遗传操作。遗传优化算法中的交

叉方式是在父染色体中查找到与其有相同基因的个体，在

GABC 算法中，采用单点交叉方式，在成功到达目的节点

的侦查蜂路径找到具有相同节点的路径，两两交叉。时间

复杂度为 O（n
2），其中 n 为种群的规模大小，指到达目

的节点的侦查蜂的规模，所以 GABC 算法的时间复杂度

为 O（n
2）。对于 GABC 算法的空间复杂度，在遗传算法

的交叉操作中，需要对染色体，即成功到达目的节点的

侦查蜂的路径进行交叉操作，所以 GABC 算法的空间复

杂度为 O（n×m），其中 n 为种群的规模大小，m 为卫星

的数量规模。 

其次对 GABC 算法的信令开销进行分析，在 GABC

算法中，侦查蜂与观察蜂为由源节点向目的节点发送的数

据包，到达目的节点后转变为采蜜蜂，并返回源节点，所

有蜜蜂信息存储均设置为 4个字节。因此转发蜂群的开销

比可计算为 2×4/P，P 为数据包大小，假设数据包大小为

512 B，则 GABC 算法的信令开销为 1.5%。 

5  仿真实验 

5.1  仿真参数 

本文使用 NS2仿真平台和铱星系统的 LEO卫星网

络来评估提出的GABC算法路由性能。铱星系统的 LEO

卫星网络由 66 颗卫星组成，仿真实验相关参数设置见

表 2。另外，仿真实验中选择如华盛顿、里约热内卢等

11 个城市，设置表 3 中的 7 条不同的数据流。为了更

好地分析协议性能，本文将 GABC 算法与 LBRA-CP 算

法[18]和最短路径路由（Shortest Path Routing，SPR）算

法进行比较。LBRA-CP 是基于蚁群智能路由的算法，

该算法利用拥塞预测方法来预测星间链路拥塞，将流量

从热点地区转移到非热点地区，从而平衡整个网络的负

载。SPR 算法是基于 Dijkstra的最短路径路由协议。SPR

算法为源节点找到一条距离目的地最近的路径。在实验

中，采用以下指标评估性能。 

表 2  仿真实验相关参数设置 

参数名称 参数值 

轨道数量 6条 

每条轨道上的卫星数量 11颗 

卫星轨道高度 780 km 

卫星轨道倾角 86.4° 

每颗卫星的链路 4条 

极地边界纬度值 60° 

星间链路带宽 5 Mbit/s 

星地链路带宽 5 Mbit/s 

节点缓冲区数据包个数 50个 

数据包大小 512 B 

 

表 3  模拟数据流的起止城市 

起始城市（源节点） 目的城市（目的节点） 

华盛顿 安卡拉 

里约热内卢 孟买 

悉尼 乌鲁木齐 

达尔文 里斯本 

乌鲁木齐 比勒陀利亚 

孟买 莫斯科 

安卡拉 香港 

 

（1）数据交付率：到达目的节点的消息数与预期到达

目的地的消息数之比。 

（2）传输开销比：消息转发总数除以到达目的节点的

消息数。 

（3）平均时延：所有消息从源节点到目的节点所花费

的平均时间。 

（4）吞吐量：在目的节点上的总成功接收消息的平均

传递率。 

5.2  不同恒定比特率下的性能 

为了评估恒定比特率（Constrant Bit Rate, CBR）的传
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输速率对GABC算法性能的影响，将卫星网络中的总CBR

速率从 0.6 Mbit/s增加到 4.2 Mbit/s。其他模拟参数见表 2。 

在图 4 中，随着 CBR 速率的增加，卫星网络负载逐

渐加重，所有协议中的数据交付率都随之降低。由于

GABC 算法采用了拥塞处理机制，并根据路由当前状态及

时更新路由表，因此 GABC 算法在 0.6 Mbit/s到 4.2 Mbit/s

的 CBR 速率范围内都保持着最高的数据交付率。SPR 算

法随着 CBR 速率的增加数据交付率变为最低，是由于该

算法是从源节点找到一条距离目的节点最近的路径，并未

考虑网络拥塞状况，随着网络负载升高，就会导致较高的

丢包率，数据交付率就会下降。LBRA-CP 通过拥塞预测

来寻找最佳路径，但是该算法开销较高，而且在 3 Mbit/s 

的 CBR速率之后，由于高负载，其数据交付率没有 GABC

算法稳定。 

 

图 4  不同 CBR速率下的数据交付率 

如图 5 所示，就传输开销比而言，GABC 算法在

0.6 Mbit/s 到 4.2 Mbit/s 的 CBR 速率范围内都保持着最

低的传输开销比，因为 GABC 算法在选择路径时考虑

了最小跳数以及拥塞状况，有效限制了数据传输的范

围。LBRA-CP 算法的传输开销比最高，这是因为蚁群

算法在初始阶段需要大量蚂蚁探路，而该算法又有着较

大的蚂蚁搜索范围和较慢的蚁群收敛速度，导致其传输

开销比较大。SPR 算法随着 CBR 速率的增加，负载变

重，传输开销比升高。 

如图 6 所示，就平均时延而言，在 0.6 Mbit/s 到

3.4 Mbit/s的 CBR速率之间，GABC 算法始终保持着低平

均时延。因为 GABC 算法的适应度函数主要由时延来决

定，并且遗传操作加快了算法的收敛速度，所以路由信

息得到了更快的正反馈。随着 CBR 速率增大（如从

1.4 Mbit/s 到 3.4 Mbit/s），路径负载加重，但是 GABC

算法会根据拥塞处理机制，避开负载重的卫星节点，倾

向于选择负载较轻的路径，从而一直表现出比 SPR 算

法更低的平均时延。随着 CBR 速率继续增大，卫星网

络负载非常大，在 CBR速率大于 3.4 Mbit/s之后，GABC

算法平均时延与 SPR 算法平均时延接近，但是此时 SPR

算法的数据交付率降低到了 0.5以下，远不及 GABC 算

法。整体而言，GABC 算法具有良好且较为稳定的平均

时延，当网络负载很重时，依然能保持良好的时延性能。

LBRA-CP 算法在平衡整个网络的负载的同时，路径的

平均时延会变更高。 

 

图 5  不同 CBR速率下的传输开销比 

 

图 6  不同 CBR速率下的平均时延 

如图 7所示，CBR速率在 0.6 Mbit/s到 1.4 Mbit/s之

间，3种算法的吞吐量相差不大。GABC 算法在 1.8 Mbit/s

到 4.2 Mbit/s 的 CBR 速率范围内始终保持着最高的吞吐

量，SPR 算法的吞吐量最低。当 CBR 速率在 1 Mbit/s 至

3 Mbit/s 之间时，GABC 算法和 LBRA-CP 算法的吞吐量

变化相似，当 CBR速率达到 3 Mbit/s后，LBRA-CP 算法

吞吐量有所下降。 



·20· 天地一体化信息网络 第 5卷 

 

 

图 7  不同 CBR速率下的吞吐量 

5.3  泊松流下的性能 

为了评估 GABC 算法在随机概率事件下的综合性

能，设置每条数据流都服从泊松过程来发送数据包，具

体见表 3。与恒定比特率流不同，泊松流每个源节点随

机生成数据包。每条数据流源节点每隔一段时间随机发

送数据包，单位时间内发送数据包个数符合泊松分布，

数据包发送时间间隔符合指数分布。其中，数据包平均

发送速率计算公式为 

= × ×

平均 送速率

１
平均 据包大小 ８

平均 隔

发

数
时间间

 (12) 

图 8 显示了泊松流在不同的平均发送速率下的数

据交付率对比。随着 7 条数据流的源节点发送数据包

的平均时间间隔不断缩短，单位时间内的数据包增多，

网络负载也逐渐加重。3种算法在泊松流发送的平均速

率在 0.6 Mbit/s 到 4.2 Mbit/s 之间的数据交付率均呈下

降趋势，其中，SPR 算法只会选择最短距离的链路转

发数据，因此性能最差。由于搜索范围更加广阔，GABC

算法和 LBRA-CP 算法的数据交付率均优于 SPR 算法。

相较于 LBRA-CP 算法，GABC 算法一直保持着优势，

尤其当速率大于 3 Mbit/s 时，LBRA-CP 算法数据交付

率下降明显。由于 GABC 算法的动态拥塞处理机制，

随着泊松流发送的平均速率的增加，GABC 算法呈现

较为稳定的下降趋势。 

图 9显示了随着泊松流发送的平均速率的增加，3种

算法的传输开销比对比。由于 GABC 算法的路由反馈机

制，数据包更倾向于选择当前更优的路径，所以有着最佳

的传输开销比。LBRA-CP 是基于蚁群算法的分布式群体

智能算法，为了能将更多的数据包送达目的节点，需要搜

索更广的范围和更高的转发次数将数据成功送达目的节

点，所以其传输开销比最高。 

 

图 8  泊松流在不同的平均发送速率下的数据交付率对比 

 

图 9  随着泊松流发送的平均速率的增加，3种算法的传输开销比对比 

图 10 显示了泊松流在不同的平均发送速率下的 3 种

算法的平均时延。随着泊松流发送的平均速率增大，网络

负载变重，GABC 算法在泊松流发送的平均速率在

0.6 Mbit/s到 3 Mbit/s之间保持着较低的平均时延，这是因

为 GABC 算法的路由得到正反馈以及拥塞处理机制，均衡

了网络负载，并且在泊松流发送的平均速率在 1.4 Mbit/s

至 2.6 Mbit/s 之间，GABC 算法保持最低的时延。在泊松

流发送的平均速率大于 3 Mbit/s后，GABC 算法和 SPR 算

法的平均时延比较接近，但是随着网络负载加重，SPR 算

法的丢包率远高于 GABC 算法。SPR 算法由于选择最短路

径传输，其时延相比 LBRA-CP 算法较小，但数据交付率在

网络拥塞时非常低。相较于 LBRA-CP 算法的搜索范围较广

的特性，GABC 算法的拥塞处理机制，使数据包更倾向于

选择当前更优的路径，所以 GABC 算法的平均时延优于

LBRA-CP 算法，在网络负载较重的时候体现得更为明显。 
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图 10  泊松流在不同的平均发送速率下的 3种算法的平均时延 

图 11 显示了随着泊松流发送的平均速率的增加，3

种算法的吞吐量对比。3 种算法的吞吐量都随着泊松流发

送的平均速率的增大而增大。在泊松流发送的平均速率在

0.6 Mbit/s到 1.4 Mbit/s之间 3种算法的吞吐量相差不大，

SPR算法在泊松流发送的平均速率大于 1.8 Mbit/s后吞

吐量并没有增加太多。在泊松流发送的平均速率在

0.6 Mbit/s 到 2.6 Mbit/s 之间，网络拥塞程度一般，

GABC 算法和 LBRA-CP 算法的吞吐量相差较小。当泊

松流发送的平均速率大于 2.6 Mbit/s 后，拥塞程度严

重，GABC 算法的吞吐量逐渐拉开与 LBRA-CP 算法的

吞吐量的距离。 

 

图 11  随着泊松流发送的平均速率的增加，3种算法的吞吐量对比 

总之，仿真实验结果表明，相比于 LBRA-CP 算法和

SPR算法，GABC算法的数据交付率和吞吐量都是最高的，

且在网络负载较重时可以有效均衡网络负载，拥有较小的

传输开销和平均时延。这是由于 GABC 算法在人工蜂群算

法基础上引入了遗传交叉操作，增加了路径搜索的多样

性，并且进一步考虑了链路拥塞状态，相应的，付出的额

外代价是遗传操作所需的时间复杂度和空间复杂度，根据

本文的分析，遗传优化算法时间复杂度和空间复杂度均在平

方级，属于可接受范围，不影响算法的可行性。 

6  结束语 

后续将对低轨卫星网络中的负载均衡问题继续深入

研究，将考虑卫星节点的能耗问题，在路由选择过程中，

考虑卫星节点的能源状态，选择能够最大程度优化能量资

源的节点来传递信息。 
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