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摘  要 

随着全球通信需求的快速增长，低轨卫星网络凭借其覆盖范围广、灵活性高的优势成为地面通信的有力

补充。然而，卫星的高速运动导致网络拓扑和链路状态动态变化，为路由算法设计带来巨大挑战。为应

对上述问题，本文提出一种基于强化学习的动态分布式路由算法。首先系统性建模卫星网络通信过程，

涵盖网络拓扑、通信链路、通信时延及丢包等要素；其次，提出动态分布式路由架构，引入星间状态交

换机制，使卫星节点能够实时感知网络状态变化并自主决策；然后，将路由决策问题建模为分布式部分

可观察马尔可夫决策过程(Dec-POMDP)，提出结合Double DQN和Dueling DQN的MAD3QN路由算法，

构建高效状态表示和奖励函数，有效引导智能体优化路由决策。仿真结果表明，与其他路由算法相比，

MAD3QN算法在端到端时延、丢包率、吞吐量等性能指标上均表现更优，充分证明了该算法对低轨卫星

网络高动态环境的适应性与有效性。 
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Abstract 
With the rapid growth of global communications demands, low Earth orbit (LEO) satellite networks 
have become a powerful supplement to ground communications due to their wide coverage and high 
flexibility. However, the high-speed movement of satellites leads to dynamic changes in network to-
pology and link status, posing significant challenges for routing algorithm design. To address these 
issues, this paper proposes a dynamic distributed routing algorithm based on reinforcement learning. 
First, we systematically model the satellite network communication process, covering factors such as 
network topology, communication links, communication delay, and packet loss. Second, we introduce 
a dynamic distributed routing architecture and a mechanism for inter-satellite state exchange, ena-
bling satellite nodes to perceive network state changes in real time and make autonomous decisions. 
Next, we model the routing decision problem as a Distributed Partially Observable Markov Decision 
Process (Dec-POMDP) and propose the MAD3QN routing algorithm, which combines Double DQN and 
Dueling DQN. The algorithm constructs an efficient state representation and reward function to effec-
tively guide the agent in optimizing routing decisions. Simulation results show that compared to other 
routing algorithms, the MAD3QN algorithm outperforms in performance metrics such as end-to-end 
delay, packet loss rate, and throughput, demonstrating its adaptability and effectiveness in the highly 
dynamic environment of LEO satellite networks. 
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1. 引言 

随着全球通信需求不断增长，低轨卫星网络作为新兴通信技术，正迅速发展并广泛应用于互联网覆

盖、物联网连接等领域。相比传统地面通信，低轨卫星网络能够突破地理环境限制，为偏远和灾害地区

提供持续稳定的通信服务。 
低轨卫星网络具有以下特点：(1) 卫星绕地高速运行，导致网络拓扑呈现明显的时变性。(2) 受空间

损耗等因素影响，网络链路状态频繁变化。(3) 网络流量分布不均，用户密集区域部分链路过载，而稀疏

区域则大多链路闲置。 
由于低轨卫星网络整体呈现高度动态性，传统基于固定链路配置的路由策略难以适用，亟需设计一

种具备动态自适应能力的路由算法，以应对网络拓扑与链路状态变化问题，并综合考虑时延、带宽和网

络负载等因素，实现高效可靠的数据传输。 
根据决策节点的位置，低轨卫星网络路由算法可分为集中式和分布式两类。集中式算法依赖中心节点

收集全网状态信息并统一计算路由。Jiang 等人[1]将动态拓扑划分为多个静态快照，收集各快照内的全局链

路信息，结合 Dijkstra 算法计算最优路径。Zhu 等人[2]在集中式路由计算中引入拥塞感知机制，动态规避

拥塞链路。Li 等人[3]引入软件定义网络(SDN)架构，将链路状态汇聚至中央控制器，实现灵活路由调度。

分布式算法无需依赖中心节点，由各节点基于本地信息独立决策。Pan 等人[4]提出轨道预测最短路径优先

路由算法(OPSPF)，通过星座周期性生成路由表并动态更新以应对拓扑变化。Zhang 等人[5]提出基于区域的

分布式路由协议(ASER)，采用层次化路由机制对卫星分组，提升了区域间通信的稳定性与效率。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2025.155132
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


訾鑫源 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.155132 594 计算机科学与应用 
 

近年来，强化学习凭借自适应与动态决策能力，在卫星网络路由中备受关注。Yin 等人[6]将卫星路由

建模为马尔可夫决策过程(MDP)，采用 Q-learning 实现集中式决策。Huang 等人[7]提出基于 Q-learning 的动

态分布式路由方案(QRLSN)，将卫星节点视为独立智能体，采用多目标优化策略选择最优下一跳。Zuo 等

人[8]基于 DQN 设计分布式路由算法，使节点能根据距离、时延、带宽等因素自适应调整路由策略。 
基于全局视图的集中式路由算法虽具备全局优化能力，但依赖中心节点进行全网信息收集与计算，

导致通信和计算开销较大，且在动态网络中容易出现决策滞后。相比之下，分布式算法仅依赖节点本地

信息进行决策，减少了通信和计算负担。 
强化学习在低轨卫星网络路由中展现出巨大潜力，能够根据网络状态的变化自适应调整路由策略。

然而，直接将强化学习应用于完全分布式路由时，由于节点缺乏全局视野，容易陷入局部最优解。现有

分布式路由算法大多只关注如何利用局部信息进行决策，而忽视了局部状态信息的获取，缺乏清晰的状

态交互流程。此外，许多路由算法未能充分建模低轨卫星网络中链路、时延、丢包等动态特性，通常只

是基于静态或经验性权重选择路径，难以应对复杂环境中的优化问题。 
针对上述问题，本文提出了一种基于强化学习的低轨卫星网络动态分布式路由算法，主要贡献如下： 
(1) 系统性建模卫星网络通信过程，涵盖网络拓扑、通信链路、时延和丢包等要素，弥补现有算法中

缺乏通信链路和丢包模型的不足。 
(2) 提出动态分布式路由架构，使卫星节点能够实时感知网络状态变化并自主决策，引入星间状态交

换机制，实现智能体间信息共享与协同优化。 
(3) 将低轨卫星网络路由建模为分布式部分可观察马尔科夫决策过程(Dec-POMDP)，提出基于

MAD3QN (Multi-Agent Double Dueling Deep Q-Network)的动态分布式路由算法，通过高效的状态表示和

奖励函数引导智能体优化决策，并结合优先经验回放、网络参数共享等优化训练策略，提高训练效率与

策略性能。 

2. 卫星网络通信过程建模 

2.1. 网络拓扑模型 

卫星网络由 M 个轨道面组成，每个轨道面包含 N 颗卫星，轨道面按升交点经度递增方向编号为

{ }1, 2, , M ，轨道内卫星按位置编号为{ }1, 2, , N 。将卫星网络建模为图 ( ),G V E= ，其中 V 为卫星和地

面站节点集合，E 为星间和星地链路集合。卫星间连接采用“+Grid”拓扑结构[9]，每颗卫星维持四条星

间链路，分别与同轨道面的前后相邻卫星及相邻轨道面的对应卫星相连，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Diagram of the inter-satellite link 
图 1. 卫星间链路示意图 
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为应对卫星高速运动导致的网络拓扑频繁变化，本文采用虚拟拓扑策略[1]，将连续时间轴划分为一

系列离散时隙，假设每个时隙内网络拓扑保持不变，仅在时隙边界时刻更新，以减少拓扑动态变化对路

由决策的影响。 

2.2. 通信链路模型 

卫星间通信主要依赖于星间链路，其性能受自由空间路径损耗等因素影响。根据 Friis 传输方程[10]，
卫星 vi 和 vj 之间的路径损耗 Lij 计算公式如下： 

( ) 2
4 ,

ij
d i j f

L
c

π 
=  
 

 

其中， ( ),d i j 为卫星间距离， f 为载波频率， c为光速。 
在上述链路损耗条件下，卫星 iv 和 jv 之间链路的信噪比 ijSNR 计算公式如下： 

t t r
ij

ij B

PG GSNR
L k BT

=  

其中， tP 为发射天线功率， tG 和 rG 分别为发射和接收天线增益， Bk 为玻尔兹曼常数， B 为信道带宽，

T 为系统噪声温度。 
在无干扰理想环境下，假设星间链路可达到最大传输速率，根据香农定理，链路传输速率 ijR 计算公

式如下： 

( )2log 1ij ijR B SNR= +  

该公式表明，传输速率受信道带宽和信噪比影响，当链路质量较优(SNR 较高)时，通信速率可显著

提升。 

2.3. 通信时延模型 

端到端时延 ijDelay 指数据包从源节点 iS 发送，经中继节点转发至目标节点 jS 所耗费的总时间，由以

下三个部分组成： 
queue tran prop

ij ij ij ijDelay T T T= + +  

排队时延 queue
ijT 指数据包在节点接收队列中等待处理的时间，计算公式如下： 

t
queue i size

ij
ij

q pktT
R

×
=  

其中， t
iq 为节点 iS 在时间 t 时的接收队列长度， sizepkt 为数据包大小， ijR 为链路传输速率。 

传输时延 tran
ijT 指数据包写入链路所需时间，与数据包大小 sizepkt 和传输速率 ijR 相关，计算公式如下： 

tran size
ij

ij

pktT
R

=  

传播时延 prop
ijT 指数据包在传播介质中完成传播所需时间，假设信号在真空中以光速传播，计算公式

如下： 

ijprop
ij

dis
T

c
=  

其中， ijdis 为节点间距离，𝑐𝑐为真空光速。 
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2.4. 通信丢包模型 

在低轨卫星网络中，数据包丢失是影响通信质量的关键因素，主要包括拥塞丢包和误码丢包。 
(1) 拥塞丢包：当卫星节点的接收队列到达最大容量时，新到达的数据包将无法进入队列并被直接丢

弃，丢包率(PLR)计算公式如下： 
0, if
1, if

max

max

qlen qlen
PLR

qlen qlen
≤

=  >
 

其中， qlen 为当前接收队列长度， maxqlen 为最大容量。 
(2) 误码丢包：链路质量由信噪比(SNR)来衡量，SNR 越高，信号强度相对噪声越强，误码率(BER)

越低。误码率计算公式如下： 

( )BER Q k SNR= ∗  

其中，Q(x)为高斯分布的右尾概率函数，k 为与卫星通信调制方式相关的常数。  
当 BER 较小时，PLR 可近似表示为： 

1 e N BERPLR − ∗≈ −  

其中，N 为数据包大小。 
拥塞丢包主要由接收队列溢出导致，而误码丢包则取决于链路质量。优化队列管理与链路质量可有

效降低数据包丢失，提高通信可靠性。 

3. 提出的路由算法 

3.1. 动态分布式路由架构 

针对集中式路由算法在低轨卫星网络中的局限性，本文提出了一种动态分布式路由架构，使每个卫

星节点基于局部信息自主决策，无需依赖全局网络状态。该架构包括状态信息交换、路由决策和数据包

转发三个阶段，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Diagram of dynamic distributed routing architecture 
图 2. 动态分布式路由架构示意图 

 
(1) 状态信息交换：每个卫星节点定期广播自身状态，并接收来自相邻卫星的状态信息，涵盖链路质
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量(如信噪比)、流量负载(如队列长度)以及拓扑变化(如卫星相对位置)。 
(2) 路由决策：卫星节点接收数据包后，对其进行解析并获取数据包相关状态，结合最新的节点相关

状态，输入到路由决策模型中，选择最优的下一跳卫星。 
(3) 数据包转发：完成路由决策后，卫星节点将数据包转发至跳卫星，并实时监测转发过程中的关键

性能指标(如时延和丢包)，并将这些信息反馈至路由决策模块，以优化后续路由选择。 
在该架构中，每颗卫星作为独立智能体，基于自身观测的局部状态信息进行路由决策，避免依赖全

局状态信息，降低了通信和计算开销。此外，卫星节点能够实时感知网络状态变化，动态调整路由策略，

提高在动态环境中的适应性。 

3.2. 强化学习建模 

基于 3.1 节搭建的动态分布式路由架构，本文将路由优化问题建模为分布式部分可观察马尔可夫决

策过程(Dec-POMDP)，并通过多智能体强化学习(MARL)进行求解。在该模型中，每颗卫星被视为独立智

能体(Agent)，基于局部观测状态自主决策数据包的下一跳转发节点。Dec-POMDP 模型的关键要素定义如

下： 
1、状态空间：智能体 i (卫星节点𝑣𝑣𝑖𝑖𝑣𝑣𝑖𝑖)的状态空间为 { },i i i

packet satS s s= ， i
packets 表示数据包相关状态，

i
sats 表示卫星相关状态。 

{ },i
packet cur dess pos pos=  

curpos 为数据包当前所在节点位置， despos 为数据包目标节点位置。  

{ }, , ,i up down left right
sat i i i is linkstate linkstate linkstate linkstate=  

i
sats 刻画了卫星 iv 与其邻近卫星间的链路信息，以 up

ilinkstate  (上方邻近卫星链路)为例，可进一步细

分为： 

{ }, , ,up up up
i up i up ilinkstate pos dis qlen snr=  

其中， uppos 为上方邻近卫星位置， up
idis 为当前卫星与上方卫星间的通信距离， upqlen 为上方卫星的接收

队列长度(反映链路流量负载)， up
isnr 为链路信噪比(反映链路质量)，其余方向的链路状态定义方式同理。 

2、动作空间：当数据包达到卫星 iv 时，智能体根据当前状态 iS ，从邻近节点中选择下一跳节点 jv ，

动作空间 iA 定义如下： 

{ }  , , ,i i i i i
up down left rightA a a a a=  

其中，   i
upa 表示将数据包转发给上方邻近卫星，其余项同理。 

3、奖励函数：智能体的目标是学习最优路由策略，以降低通信时延和丢包，提高网络吞吐量。为此，

本文设计了综合考虑多项关键性能指标的奖励函数，用于引导智能体优化路由决策。 
当数据包 k 由节点 iv 转发至节点 jv 时，智能体 i 获得的即时奖励 ijr 为： 

1 2 3 4

if is
, other

,des
ij

ij ij k ij

r j des
r

w T w L w C w E
=  + + +

 

其中， desr 表示数据包到达目标节点时的正向奖励，用于引导数据包尽快抵达目标节点。 
当下一跳节点不是目标节点时，奖励项由以下元素综合决定： 
(1) 时延惩罚 ijT ：包括传输、传播和排队时延，时延越长，奖励越低，促使智能体选择低时延路径。 
(2) 丢包惩罚 ijL ：丢包时赋予较大负面奖励，惩罚不可靠的路由选择，促使智能体选择稳定路径。 
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(3) 重复节点访问惩罚 kC ：当数据包 k 访问到已访问过的节点时，智能体将受到惩罚，避免陷入循

环路由。 
(4) 趋近目标奖励因子 ijE ：若下一跳节点 j 相较于当前节点 i 更接近目标节点 des，智能体将获得正

向奖励，计算方式如下：  

( ) ( ), ,ijE dis i des dis j des= −  

其中， ( ),dis i des 为节点 i 与节点 des 之间的距离。该奖励因子有助于缓解因智能体局部观测所导致的局

部最优问题，引导智能体选择更短路径，提高路由效率。 

3.3. 算法整体框架 

基于 3.2 节建立的强化学习模型，考虑到连续状态空间和有限动作空间的特性，本文采用深度 Q 网

络(Deep Q-Network, DQN)优化路由策略。DQN 通过深度神经网络来逼近状态–价值函数 ( ), ;Q s a θ ，在

高维状态空间的决策问题中表现优异。智能体通过与环境交互，不断迭代更新网络参数θ ，以学习最优

策略π ，即选择最大化长期回报的动作。DQN 采用时序差分(Temporal Difference, TD)方法更新 ( ), ;Q s a θ ，

计算公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( ), ; , ; max , ; , ;aQ s a Q s a r Q s a Q s a′← + + − ′ ′ ′θ θ α γ θ θ  

其中，s 和 s′分别为当前状态与下一状态，a 和 a′分别为当前动作与下一动作，α 为学习率，r 为即时奖

励，γ 为折扣因子。参数θ 和 ′θ 分别对应在线网络和目标网络， ( )  , ;Q s a θ 表示在状态 s 下选择动作 a 的 Q
值估计， ( )max , ;a Q s a′ ′ ′ ′θ 表示在下一状态 s′下选择最优动作 a′  (使得 Q 值最大的那个动作)的 Q 值。 

DQN 的基本框架和训练过程如图 3 所示。为提高学习效率，DQN 引入“经验回放”(Experience Replay)
机制。智能体每次与环境交互后，将经验 ( ), , ,s a r s′ 存入回放缓冲池中，并在后续训练时从缓冲池中随机

采样用于更新神经网络参数。该机制打破了数据的时间相关性，减少过拟合，同时使每个数据可多次用

于训练，提高了样本利用率。DQN 在训练过程中还引入了“目标网络”(Target Network)来缓解训练不稳

定性。目标网络 ′θ 与在线网络θ 结构相同，但参数 ′θ 在一定θ 时间内保持固定，仅在若干步后从在线网

络θ 同步更新一次。训练过程中，动作选择使用迭代更新的在线网络θ ，目标值计算则依赖相对静止的目

标网络 ′θ ，从而减缓了在线网络频繁更新导致的目标值波动，促进模型稳定收敛。 
 

 
Figure 3. Diagram of DQN basic framework and training process 
图 3. DQN 基本框架和训练过程示意图 
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为提高 DQN 在多智能体环境中的学习效率和稳定性，本文提出的基于 MAD3QN 的路由算法结合

Double DQN 和 Dueling DQN 这两种改进策略，以优化 Q 值估计，提高学习性能。 
(1) Double DQN：传统 DQN 在同一网络中执行动作选择与 Q 值计算，易导致 Q 值过估计。针对该

问题，Double DQN 通过分离动作选择与 Q 值计算，减少过估计风险。具体而言，Double DQN 使用在线

网络θ 选择最优动作，而使用目标网络 ′θ 计算该动作的 Q 值，这样可以更准确地估计 Q 值，优化后的 Q
值更新公式如下： 

( ) ( ) ( )( ) ( ), ; , ; , arg max , ; ; , ;aQ s a Q s a r Q s Q s a Q s a′′ ′ ← + + − ′ ′θ θ α γ θ θ θ  

其中， ( )( ), arg max , ; ;aQ s Q s a′′ ′ ′ ′θ θ 表示由在线网络θ 在下一状态 s′下选择最优动作 a′  (使得 Q 值最大的

那个动作)，然后由目标网络 ′θ 计算该最优动作的 Q 值。 
(2) Dueling DQN：Dueling DQN 网络结构如图 4 所示，将 ( ), ;Q s a θ 分解为两部分——状态价值函数

( );V s θ 和动作优势函数 ( ), ;A s a θ ， ( );V s θ 衡量状态𝑠𝑠𝑠𝑠的整体价值，而 ( ), ;A s a θ 衡量在状态 s 下选择动作

a 的相对优势。这种分解结构使得网络能够更准确地学习状态的整体价值，而无需完全依赖于特定动作

的值，提高了智能体在较大状态空间中的学习效率。Dueling DQN 的 Q 值计算公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( )*
*1, ; ; , ; , ;aQ s a V s A s a A s a

∈
= + − ∑ 

θ θ θ θ  

其中， 表示动作空间大小， ( )*
*, ;a A s a

∈∑ 
θ 是对所有可能动作的优势函数求和，用于对优势函数进行

归一化，以避免值函数和优势函数之间的偏差累积。 
 

 
Figure 4. Diagram of dueling DQN network structure 
图 4. Dueling DQN 网络结构示意图 

3.4. 算法训练过程 

基于 3.1 节提出的动态分布式路由架构，每个卫星节点作为独立智能体，采用 D3QN (Double Dueling 
Deep Q-Network)进行自主路由决策。MAD3QN (Multi-Agent Double Dueling Deep Q-Network) 路由算法

的训练过程详见 Algorithm 1。 
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训练过程中，地面站持续生成数据包，并在卫星网络中转发，直至抵达目标节点。该轮训练将持续

进行，直到网络中所有数据包均被处理完毕。 
当卫星智能体 iAgent 接收数据包时，根据局部观测状态 s 和在线网络θ 选择下一跳节点。为平衡探索

和利用，智能体采用  -贪婪策略，以概率 随机选取动作(进行探索)，或以概率1− 选取价值最大的动作

(进行利用)，如下所示： 

( )arg max , ; , 1
,

i

i

a A

a A
a Q s a

∈

 ∈=  −

随机选取 以概率

以概率


θ  

完成数据包转发后，环境将反馈新状态 s′及转发过程中的时延、丢包等信息，智能体根据这些信息

计算即时奖励 r ，并将经验 ( ), , ,s a r s′ 存入全局经验回放池。 
每经过 1C 步，中心智能体 0Agent 从经验回放池中随机采样，通过最小化目标损失函数 ( )L θ 来更新在

线网络参数θ ： 

( ) ( )( )2
, ;L y Q s a= −θ θ  

其中， ( ), ;Q s a θ 为当前 Q 值，𝑦𝑦𝑦𝑦为目标 Q 值。 
基于 Double DQN 和 Dueling DQN，目标值 y 的计算公式如下： 
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( ) ( )( ) ( )
*

*1; ,arg max , ; ; , ;a
a

y r V s A s Q s a A s a′
∈

′ ′ ′ ′ ′ ′
  

= + + −     
′


′


∑


γ θ θ θ θ  

其中，θ 和 ′θ 分别为在线网络和目标网络参数， s′为下一状态， ( )arg max , ;a Q s a′ ′ ′ θ 为在线网络θ 在下一

状态 s′下选择的最优动作 a′，V 和 A 分别为状态价值函数和动作价值函数。 
计算损失函数后，通过梯度下降优化在线网络参数： 

( )L← − ∇θθ θ α θ  

其中，α 为学习率，控制参数更新幅度。 
每经过 2C 步，同步在线网络参数θ 至目标网络 ′θ ，避免频繁更新导致模型震荡，提高训练稳定性。 
为了在有限资源的条件下确保系统中大量智能体的训练稳定性，并加速路由策略的收敛，本文采用

以下方法来优化训练策略： 
(1) 优先经验回放 
传统经验回放对所有样本赋予相同采样概率，难以有效利用关键经验。本文采用优先经验回放，为

每条经验赋予优先级，提高重要样本的利用效率，经验样本 i 的优先级为： 

i i pp = + δ  

其中， iδ 为 TD-Error，表示当前 Q 值和目标 Q 值的差异， p 为防止优先级为零的常数。 
根据优先级 ip ，定义该经验被采样的概率 iP ： 

i
i

kk

pP
p

=
∑

β

β  

其中， 0≥β 为控制优先级采样程度的超参数。 
由于优先经验回放可能导致某些经验被过度采样，为减少采样偏差，引入加权修正因子 iω ： 

1
i

iN P
 

=  ⋅ 

λ

ω  

其中，N 为经验总数， λ 为控制修正权重的超参数。 
在更新网络参数时，将加权因子引入损失函数： 

( ) ( )( )21 , ;i i
i B

L y Q s a
B ∈

〈= −∑θ ω θ  

优先经验回放能够提高采样效率，加速智能体学习最优策略。 
(2) 网络参数和经验共享 
在 MAD3QN 路由算法中，若采用完全去中心化的多智能体强化学习(每个智能体仅依据各自局部经

验独立更新策略)，会导致：(1) 训练非平稳性：每个智能体的行为会影响其他智能体的观测与决策，导

致环境分布不断变化，影响模型收敛性。(2) 经验不足：单个智能体收集的经验样本有限，难以支持有效

策略学习。为解决上述问题，本文引入网络参数和经验共享机制，以增强训练稳定性并加快收敛速度。 
在多个智能体 iAgent 的基础上，抽象出一个中心智能体 0Agent ，它不直接参与路由决策，而是用于

更新路由策略。每个时间步，普通智能体 iAgent 与环境交互，将经验存入全局经验回放池 D ，但不执行

策略更新。每经过 1C 步， 0Agent 从回放池 D 随机抽取样本用于更新在线网络参数θ 。每经过 2C 步， 0Agent
更新目标网络参数 ′θ ，再将网络参数同步至所有智能体 iAgent 。 

该机制确保策略一致性，减少因策略差异导致的训练不稳定问题，同时通过经验共享整合全局数据，
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弥补单个智能体经验不足的问题，加快收敛速度。 

4. 测试和评估 

4.1. 仿真环境设置 

本文使用 Python 构建卫星网络路由仿真环境，以 Iridium 星座为仿真目标(轨道高度为 789 km，轨道

倾角为 86.4˚，66 颗卫星均匀分布在 6 条轨道上)。相关的仿真参数(通信链路和模型训练参数)如表 1 所

示。为了模拟卫星网络流量负载不均现象，参考文献[11]中的全球流量分布表，从全球各大洲选取了 50
个地面站来持续生成数据包用于仿真。 

 
Table 1. Simulation parameter settings 
表 1. 仿真参数设置 

链路参数 值 
载波频率 26 GHz 
信道带宽 10 MHz 

发射天线功率 10 W 
发射、接收天线增益 34 db, 34 db 
接收队列最大长度 100 

数据包大小 1 KB 
训练轮次 1000 
学习率 0.001 

折扣因子 0.99 
探索率、探索率衰减率 0.95~0.001, 0.995 

抽样批量大小 64 
经验回放池大小 10000 

在线网络学习频率 4 
目标网络更新频率 200 

4.2. 对比算法 

为验证所提路由算法的性能，本文选取了以下几种算法进行对比： 
(1) SPF：最短路径优先算法，直接计算当前卫星和目标卫星之间的最短传播时延路径。 
(2) ELB [11]：显式负载均衡路由算法，通过在相邻卫星节点间交换链路状态信息来缓解节点拥塞问

题。 
(3) DQN-IR [8]：基于 DQN 的分布式路由算法，可根据周围卫星的空间位置和排队时延等信息自适

应选择下一跳节点。 

4.3. 实验结果分析 

本文主要从以下三个方面评估路由算法的性能： 
(1) 平均端到端时延：所有数据包从源节点传输到目标节点所经历时延的平均值。 
(2) 丢包率：未能成功到达目标节点的丢失数据包占总发送数据包的比例。 
(3) 吞吐量：单位时间内能够传输的最大数据量。 
为模拟不同流量负载下卫星路由算法的性能，本文将地面站的流量生成速率的范围设置为 2.1 Mbps

至 3.5 Mbps，观测各算法在不同流量生成速率下的各项性能指标。 
图 5 展示了四种路由算法在不同流量生成速率下的平均端到端时延变化。随着流量生成速率增加，
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各算法的时延均呈上升趋势，但上升速率存在明显差异。其中，SPF 算法时延最高，ELB 次之，DQN-IR
表现较优，本文提出的 MAD3QN 算法表现最佳，这主要得益于 MAD3QN 算法在状态空间和奖励函数设

计中综合考虑了节点间距离、目标趋近距离、节点负载、链路质量等因素，使其能够更有效地平衡各项

链路性能指标，使算法更倾向于选择距离更短、负载更轻、链路质量更优的转发路径，最终实现端到端

时延的优化。 
 

 
Figure 5. Comparison of average end-to-end delay for different algorithms 
图 5. 不同算法的平均端到端时延对比图 

 
图 6 展示了四种路由算法在不同流量生成速率下的丢包率变化。随着流量生成速率增加，所有算法

的丢包率均有所上升。这是由于网络流量负载加重导致部分卫星节点接收队列达到上限，从而引发数据

包丢弃。具体来看，SPF 算法丢包率最高，ELB 次之，DQN-IR 略优于 ELB，而 MAD3QN 在所有流量速

率下均表现最佳。MAD3QN 算法不仅考虑了因链路拥塞导致的数据包丢失，还兼顾了链路质量问题，使

得卫星在路由选择过程中能够根据实时链路状态自适应调整策略，从而有效避免拥塞链路和高误码链路

的使用，显著降低了丢包率。 
 

 
Figure 6. Comparison of average end-to-end delay for different algorithms 
图 6. 不同算法的丢包率对比图 
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图 7 展示了四种路由算法在不同流量生成速率下的吞吐量变化，MAD3QN 算法在所有流量速率下均

表现最佳。MAD3QN 算法的优势在于其能够动态感知网络状态变化(链路流量负载与链路质量)，并基于

局部观测信息选择最优邻居链路进行数据转发。数据包优先选择更靠近目标节点、时延较低、负载较轻

且误码率较低的链路，有效降低端到端时延与丢包率，提升系统吞吐量。 
 

 
Figure 7. Comparison of average end-to-end delay for different algorithms 
图 7. 不同算法的吞吐量对比图 

5. 总结 

本文提出了一种基于强化学习的低轨卫星网络动态分布式路由算法。首先系统性构建了涵盖网络拓

扑、通信链路、通信时延和通信丢包等要素的卫星网络通信过程模型，之后提出了动态分布式路由架构，

使卫星节点能够实时感知网络状态变化并自主决策。然后将卫星路由问题建模为分布式部分可观察马尔

可夫决策过程(Dec-POMDP)，提出结合 Double DQN 和 Dueling DQN 的 MAD3QN 路由算法，设计了高

效状态表示和有效奖励函数并引入了优先经验回放、网络参数和经验共享机制，以增强算法的稳定性与

训练效率。仿真结果表明，MAD3QN 算法在端到端时延、丢包率和吞吐量方面均显著优于其他路由算法，

验证了其对低轨卫星网络高动态环境的适应性与性能优势。在未来的研究中，将进一步综合考虑卫星能

耗管理、故障检测与恢复等多个关键因素，以提升路由算法的适应性和实用性，为低轨卫星网络的高效

运行提供更加全面的解决方案。 
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