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基于深度强化学习的低轨卫星网络算力路由优化方法

蔡佳慧，周家恩，赵亚飞，彭木根

（北京邮电大学网络与交换技术全国重点实验室，北京，100876）

摘 要：针对低轨卫星网络中拓扑动态、链路时变及星上算力异构等挑战，本文提出了一种基于传算协同优

化的双重深度Q网络（Computing–Transmission Double Deep Q-Network, CTDDQN）算力路由方法。该方法

在软件定义网络架构下由控制器获取全局拓扑与资源信息，并在控制器侧进行集中式传算联合决策，构建以

端到端时延最小化为目标的传输–计算联合优化框架，并结合K-hop前瞻机制实现路由与计算决策的协同。

仿真结果表明，在不同星座规模、链路带宽与算力配置下，与多种基线算法相比，所提方法可使平均端到端

时延降低18.9%以上，验证了该方法在高动态低轨卫星网络中的有效性与可扩展性。
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Abstract: To address the computing-aware routing problem in Low-Earth-Orbit (LEO) satellite networks, which 

faces highly dynamic topology, time-varying inter-satellite links, and heterogeneous onboard computing capabilities, 

this paper proposes a Computing–Transmission Double Deep Q-Network (CTDDQN)-based computing-aware rout‐

ing method. Under a Software-Defined Networking (SDN) architecture, the controller acquires global topology and re‐

source information and performs centralized joint transmission–computing decision-making. Based on this, we for‐

mulate an integrated transmission-computing optimization framework that minimizes end-to-end delay, and further in‐

corporate a K-hop lookahead mechanism to coordinate routing and onboard computing decisions. Simulation results 

under different constellation scales, link bandwidths, and onboard computing configurations show that, compared 

with multiple baseline methods, the proposed method reduces the average end-to-end delay by over 18.9%, demon‐

收稿日期：XXXX−XX−XX；修回日期：XXXX−XX−XX
基金项目：国防科技重点实验室稳定支持经费项目项目（No. WDZC20265290408）
Foundation Items: Stability Support Funding Program of National Defense Key Laboratory（No. WDZC20265290408）



XXXX

strating its effectiveness and scalability in highly dynamic LEO satellite networks.

Key words: Low Earth Orbit satellite network, deep reinforcement learning, computing-aware routing, delay 
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1　引言

随着全域覆盖与泛在服务需求的不断提升，

面向 6G的移动通信网络正由传统的信息传输平

台加速演进为集通信、计算与服务于一体的综合

信息基础设施[1]。在此背景下，计算能力逐渐成

为网络内生资源，并与接入、传输等过程深度耦

合，推动网络供给模式由单一传输向传算融合转

变[2]。低轨卫星（Low Earth Orbit, LEO）网络因

具备广域覆盖、灵活部署和天地一体协同等特

点，被视为支撑“云—边—端”协同服务体系的

重要基础设施[3]。然而，在大规模星座场景下，

业务性能不仅受链路质量与路由决策影响，还与

星上计算资源分布、任务动态到达及网络拓扑时

变特性密切相关[4]。因此，面向动态拓扑和多维

资源耦合约束，开展传输路径选择与计算资源分

配的联合优化研究，对于提升LEO网络的业务承

载能力与服务效率具有重要意义。

LEO卫星轨道具有可预测性，面向传输的动

态路由策略通过转发数据前的全局预测来寻找最

优路径。然而，算力路由需要先将数据传输至计

算节点进行处理，再转发至目标卫星以完成服

务。因此，最优算力路由需要求解“计算+路由”

的组合最优，若采用传统全局预测方案，需遍历

每个计算节点并分别求解最优路由。再考虑卫星

网络的拓扑动态性[5]，导致算力路由的选取复杂

度远高于面向纯通信的动态路由。若忽略传输路

径与计算位置之间的耦合关系，仅进行分离式优

化，往往难以在动态拓扑和异构资源约束下获得

稳定有效的全局决策[6][7]。因此，如何面向低轨

卫星网络的时变拓扑、分布式算力和随机业务到

达特性，联合优化传输路径选择与计算节点选择

的组合优化问题，是传算融合网络中亟待解决的

关键问题[8]。

针对LEO网络拓扑高速时变的基础问题，研

究者首先聚焦于动态路由建模与自适应转发机制

的研究。文献[9]基于随机几何方法刻画了大规模

LEO网络的时延特性，并对不同路由策略下的时

延表现进行了比较分析；在此基础上，文献[10]

面向软件定义网络（Software Defined Network‐

ing, SDN）架构，提出了一种基于星间链路

（Inter-Satellite Link, ISL）属性的动态路由方法，

以提升对链路频繁变化场景的适应能力。进一步

地，文献[11]构建了时空演化图模型，显式描述

ISL属性、拓扑演化与路由权重之间的耦合关系，

从而提高路由决策质量。除路径可达性与链路状

态外，部分研究开始关注网络运行状态对路由性

能的影响，例如文献[12]从拥塞控制视角出发，

指出路由决策还应联合考虑 ISL负载与队列时延

等网络态势信息。与此同时，文献[13]引入 Q-

learning实现分布式路由，使卫星能够基于局部

信息自适应更新转发策略，进一步增强了动态环

境下的在线决策能力。然而，上述研究主要围绕

高动态 LEO 网络中的链路感知与路径自适应展

开，虽提升路由对拓扑变化的响应能力，但未将

计算过程引起的数据规模变化纳入路由决策

机制。

近年来，随着研究视角扩展到任务处理全过

程，部分工作开始将任务卸载、资源分配与链路

动态纳入分析框架。文献[14]面向卫星边缘计算

场景提出任务卸载策略，将云—边—星垂直协同

纳入考虑；在此基础上，文献[15]构建端到端卫

星-地面任务场景下的联合卸载、路由与资源分

配模型；文献[16]研究卸载与传输功率分配的联
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合优化，在时延最小化的同时考虑能量约束；文

献[17]面向任务优先级与时限约束，采用多智能

体强化学习实现卸载调度；文献[18]将服务链缓

存与任务卸载联合优化，实现时延与能耗折中；

文献[19]提出了适用于星地融合网络的近端策略

优化（Proximal Policy Optimization, PPO）卸载

框架，并验证了其在复杂决策条件下的有效性。

进一步地，文献[20]提出计算感知路由方法，将

边传边算过程建模为动态最短路径集合，并通过

近似求解降低端到端时延；基于此，文献[21]设

计了分层多智能体深度强化学习（Deep Rein‐

forcement Learning, DRL）框架，在多域软件定

义卫星网络中联合规划路由与计算/网络功能选

择，以提升多维资源协同决策能力。在此基础

上，文献[22]将路径选择、算力节点选择与资源

调度统一建模为马尔可夫过程，并提出多智能体

深度Q网络算力路由方法，以满足多约束服务质

量需求。文献[23]引入异构任务效用模型，结合

DRL与逐次凸近似方法，对任务卸载与资源分配

进行联合优化。然而，面对强动态与多约束环

境，上述工作仍难以解决状态维度高、可扩展性

不足及推理开销大等问题。

为解决上述问题，本文基于SDN架构，由控

制器获取全局拓扑与星历信息，针对强时变拓扑

与多约束耦合环境中问题的组合优化特征，将控

制器侧的传算决策建模为马尔可夫决策过程

（Markov Decision Process, MDP），将传统级联决

策简化为并行动作，以支持快速推理与在线决

策，主要贡献如下：

● 构建面向LEO传算融合网络的动态图建

模框架，将动态星上拓扑与多维资源映射到统一

框架，为后续优化提供基础模型；

● 将星上算力路由建模为序贯决策问题，并

在单步决策中将路由选择与计算节点选择联合表

示为并行动作，提出一种基于DDQN的算力路由

方案，以实现动态环境下传输与计算决策的协同

优化；

● 通过在3种不同规模的卫星网络拓扑上开

展仿真实验评估算法性能，并与包含DQN、PPO

在内的 5种基线算法进行对比分析，验证算法有

效性。

本文其余部分组织如下，第 2章介绍系统模

型与连续时间动态图表征；第 3章构建马尔可夫

决策过程并介绍算法实现原理；第 4章针对仿真

实验进行对比分析；第 5章对研究工作进行总结

与展望。

2　系统模型与问题建模

2.1　网络场景

如图 1所示，考虑由N颗卫星组成低轨卫星

星座，记卫星集合为 S ={s1s2...sN }。所有卫星

均匀分布在高度为h、倾角为 I的轨道面上，轨道

集合记为P ={p1p2...pP }。星座组网采用一星四

链网格拓扑结构：每颗卫星与同轨道前后相邻卫

星相连，并与相邻轨道中对应位置的卫星建立交

轨道链路。ISL的建立与维持受视距与星间距离

约束，仅在满足可见性和业务需求的前提下

开放。

地面用户终端集合为 G = {g1g2...gM}，其

中M为地球表面用户终端的数量。在任意时刻

t，每个请求对应一对源端与目的端 (gsrcgdst )，
源终端 gsrc 通过上行星地链路（Satellite-Ground 

Link, SGL）直接接入卫星网络，在星座内经多跳

ISL转发后，由与目标终端gdst可见的卫星通过下

行 SGL下传至 gdst。星地接入遵循可见性–仰角

约束与最近邻原则：在满足视距与仰角门限的可

见卫星候选集中，地面终端 g选择与自身几何斜

距最近的一颗卫星作为接入卫星，并建立上下行

SGL链路。

在计算能力配置方面，本文聚焦于星上遥感

图像压缩与预处理类业务场景。在该类任务中，
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业务可先在卫星侧完成一次计算处理，再将压缩

后的图像数据或关键信息沿后续路径转发，从而

降低后续传输开销。为突出传输路径选择与计算

位置选择之间的耦合关系，本文假设业务计算均

在卫星侧完成，暂不考虑必须回传原始数据或处

理后数据规模近似不变的业务类型。即：

Fg = 0"gÎG （1）

每颗卫星均配置一个在轨计算单元，作为网

络中的计算节点。为刻画星座内算力资源的异构

性，假设"sÎ S的可用算力Fs服从双峰分布：

FsÎ{FhighFlow }P(Fs =Fhigh )= ρP(Fs = Flow )= 1 - ρ

（2）

其中Fhigh >Flow，ρ表示高算力卫星占比，后续算

力路由决策需考虑上述算力异构特性。

为统一刻画拓扑与资源的动态行为，本文将

星地传算融合网络建模为一系列连续时间动态图

G(t)= (VE(t)WE (t))，其中V为虚拟节点（Virtual-

Node,VN）集合；E(t)为时刻 t网络中所有可用链

路的集合，包括 ISL与SGL；WE (t)为边权函数，

用于综合描述链路在时刻 t的传播时延、可用带

宽、排队状态等性能指标。如图 2所示，构建虚

拟节点系统（Virtual-Node System, VNS），将地

球表面按照经纬度静态划分为若干互不重叠区

域，每个区域对应一个虚拟节点（Virtual Node, 

VN）。当卫星的地面投影落入某个区域且满足可

见性与仰角约束时，该卫星被纳入该区域的候选

接入卫星集合；随着卫星运行，卫星—区域候选

关系随时间动态更新。在大多数时刻，每个区域

仅与一颗卫星相关联；在少数边界或重叠情况

下，本文采用最近星下点选择机制，确保每个区

域与一颗卫星的唯一映射。地面用户产生的业务

请求映射到所属区域的虚拟节点，并通过与其关

联的接入卫星建立SGL，进入星座网络完成后续

的传输与计算过程。

在该建模下，路由与算力分配在 VNS 上完

成，而其决策由映射到的卫星节点及 ISL/SGL链

路承载执行，从而将星地传输与在轨计算统一纳

入同一动态图框架进行建模与优化。

2.2　问题建模

本节对星地传算融合网络中的端到端时延进

行建模。考虑业务请求w，给定源节点 gsrcÎG、
目的节点 gdstÎG，数据量 Lw，计算负载Cw，计

算可在路径上的某一卫星节点vc执行。

（1）单跳链路时延模型

对于任意时刻 t，记链路(ij )的可用带宽与几

何距离分别为 rwij (t)和Dij (t)。业务w在链路 (ij )
上的单跳时延 Tij(Lwt )由传输时延 T trans

ij (Lwt )、
传播时延 T prop

ij (Lwt ) 与排队时延 T queue
ij (Lwt )

图1　低轨卫星传算融合网络系统结构

图2　地面区域划分与虚拟节点映射示意图
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构成：

Tij(Lwt ) = T trans
ij (Lwt ) + T prop

ij (Lwt ) +
T queue

ij (Lwt ) = Lw

rwij (t)
+

Dij (t)
c

+ T queue
ij (Lwt )

（3）

其中Lw为当前需要传输的数据量，c为电磁波在

自由空间中的传播速度，取光速3×108m/s。

（2）计算处理时延模型

计算处理用于刻画业务在星上完成一次处理

流程所消耗的时间，其作用是在占用一定星上算

力的同时降低后续需传输的数据量或提升信息有

效性。设计算节点 vc的可用算力为Fvc
，Cw表示

业务请求w的计算需求，则业务请求w在节点 vc

的计算处理时延为：

T proc
w (vc ) = Cw

Fvc

（4）

设aw表示业务w经单次在轨计算处理后的数

据压缩系数，用于刻画输出数据量相对于输入数

据量的缩减程度，满足 awÎ(01]。不同业务的 aw

由其处理类型决定：图像压缩类业务经处理后通

常仍保留较完整的数据内容，因此 aw相对较大；

而目标检测、特征提取等语义提炼类业务仅保留

关键信息，因而aw通常较小。参考相关遥感图像

在轨压缩研究，典型压缩比通常位于 2:1到 10:1

之间[24]。为聚焦传输路径选择与计算触发时机之

间的耦合关系，本文将业务统一抽象为同构的星

上遥感图像压缩预处理任务，并在同构业务假设

下取aw = 0.2。当业务在vc上完成处理后，其输出

数据量通常小于输入数据量，则计算后单跳传输

时延中的有效负载由 Lw转变为 aw Lw。据此，计

算后的链路时延T comp
ij (Lwt )为：

T comp
ij (Lwt ) = aw Lw

rwij (t)
+

Dij (t)
c

+ T queue
ij (aw Lwt )

（5）

计算完成后的后续链路传输均以压缩后数据

量aw Lw为有效负载。

（3）端到端时延模型

记路径 πgsrc® gdst
为源节点 gsrc 与目的节点 gdst

之间的路径，若路径上选取节点 vcÎ πgsrc® gdst
作

为计算节点，则可将路径划分为 πgsrc® vc
与

πvc® gdst
两段，分别表示源节点到计算节点以及计

算节点到目的节点的路径。当业务在路径中间节

点vc执行计算时，其端到端时延为：

τw (gsrcvcgdst ; t)= ∑
(ij)Î πgsrc® vc

Tij(Lwt ) +

T proc
w ( )vc + ∑

(ij)Î πvc® gdst

T comp
ij ( )Lwt （6）

若业务在传输过程中不执行在轨计算，即

vc =Æ，则端到端时延为：

τw (gsrcÆgdst ; t)= ∑
(ij)Î πs® d

Tij( )Lwt （7）

（4）优化目标与约束条件

在给定网络状态和业务参数的条件下，联合

选择路由路径 πgsrc® gdst
与计算节点 vc，以最小化

端到端时延：

min
πgsrc® gdst

vcÎ gsrc® gdst

τw(gsrcvcgdst ; t ) （8）

约束条件为：

C1:τw(gsrcvcgdst ; t ) £ T max （9）

C2:0 < rwij (t)£Rij (t)"(ij)Î πgsrc® gdst
（10）

C3:Tij (Lefft)£ij (t)"(ij)Î πgsrc® gdst
（11）

C1：端到端时延约束。业务请求w的端到端

时延不得超过其时延容忍阈值T max；

C2：链路带宽分配约束。对于任意链路

(ij )，分配给业务w的带宽 rwij (t)必须为正且不

超过链路可用带宽Rij (t)。

C3：链路可见性约束。Leff 表示链路上传输

的实际数据量，该约束要求在业务传输期间链路

剩余可见持续时间需覆盖该链路的传输时长。

··5
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3　CTDDQN算法

3.1　马尔可夫决策过程建模

由第 2节问题建模可知，低轨传算协同优化

可视为在连续时间动态图上的计算感知路由问

题。本文以数据包到达当前节点并触发下一跳选

择或计算判断作为决策事件，将业务转发过程抽

象为序贯决策，并建模为马尔可夫决策过程M =

SAPRγ ，包含状态空间 S、动作空间 A、状

态转移概率P、奖励函数R以及折扣因子 γ。为实

现端到端协同，CTDDQN将路由转发与计算触发

统一为复合动作，并结合K-hop前瞻与合法动作

约束在统一回报下显式评估计算对后续剩余代价

与可行性的影响。下文分别给出状态、动作与奖

励的具体设计。

3.1.1　状态空间

设时刻 t当前数据包在卫星网络中传输路径

源节点为 vLEO
s ，目的节点为 vLEO

d ，本文采用局部

观测构建状态向量 s (t )，其由位置、链路、算力

与业务等信息组成，定义为：

s (t ) =[P
vLEO

s
(t ) PvLEO

d
(t ) Dp (t ) w (t ) d (t ) cnorm(t ) δc(t ) ρt ] （12）

其中P
vLEO

s
(t )、P

vLEO
d

(t )分别为当前节点与目的节

点的归一化网格位置；Dp (t )为当前位置与目标

节点的几何相对位置；w (t )表示至邻居的单跳链

路代价特征向量；d (t )为方向指示向量，用于指

示向目的节点前进的优先方向；cnorm(t )表示当前

节点可用算力的归一化值；δc (t)表示当前数据包

是否已完成一次在轨计算（δc (t)= {01}）；ρt表示

当前数据相对原始数据的比例系数，初始化为1。

随着星座规模扩大，若状态维度增大会提高Q网

络输入层参数规模及前向、反向传播计算量，从

而增加训练时间；同时，更高维状态对应更复杂

的函数逼近空间，通常需要更多交互样本和训练

轮次，并可能加剧训练波动与超参数敏感性。因

此，本文采用固定长度编码构建状态向量，使状

态维度Ds与星座规模N解耦，网络规模变化不会

引起输入维度或模型参数规模随N线性增长。

3.1.2　动作空间

为实现路由与计算决策的深度耦合，本文将

智能体在时刻 t的决策定义为由路由动作 aκ和计

算动作acomp构成的动作集，该动作集使策略在同

一时间尺度上同时权衡链路代价与计算收益，并

在统一回报下完成端到端优化：

② 路由动作 aκ：在当前节点 vt 的可见邻居

Ni (t)集合中选择下一跳节点，实现下一跳的转发

决策；

② 计算动作 acomp：在计算可行的前提下，

选择在当前节点或前瞻评估得到的K-hop候选节

点上执行在轨计算，对应三种模式：S1：在当前

节点就地计算；S2：前往候选点计算；S3：不执

行计算。

综合考虑网络连通性与计算可行性，当前节

点vi在时刻 t的动作空间可表示为：

Ai (t)=

{aκ|fk (i)ÎNi (t)} È {acomp|Ci(t ) ¹ {Æ}δc (t)=

0} （13）

其中，fk (i)将离散方向索引 k映射为与节点 vi 相

邻的具体节点，VLEO为卫星节点集合。仅当数据

尚未计算（δc (t)= 0）且K-hop 范围内存在可行计

算节点时，执行计算动作并进一步触发K-hop前

瞻在S1/S2/S3模式间进行比较。

当智能体选择动作 acomp 时，CTDDQN在计

算分支中对K-hop跳候选集Ci(t )执行前瞻评估，

比较S1/S2/S3三种模式的端到端剩余时延。当在

候选计算节点执行计算时，剩余估计时延如式

（15）所示，可得到最优预约计算节点如式（16）

所 示 。 其 中 aw 为 任 务 相 关 压 缩 比 例 ，

T͂(u® v ; Lw )表示从u到v的最短路径传输时延。

··6
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Tno (t)= T͂(vi® vd ; Lw ) （14）

T(c|t)= T͂(vi® c ; Lw ρt )+T comp (cLw )+

T͂(c® vd ; aw Lw ρt ) （15）

c* = arg min
cÎCi( )t

T (c|t ) （16）

若T(c|t)<Tno (t)且 c* = vi，在本地立即执行一

次计算：

ρt + 1 = aw ρtδ
c (t + 1)= 1Dtcomp(t ) =

T comp (vcomp
t t)vcomp

t Î {vic
*} （17）

若T(c|t)<Tno (t)但 c* ¹ vi，后续路由阶段优先

选择使到达预约节点 c*的估计代价下降的邻居，

当到达 c*且满足计算可行性时自动触发式（17），

且c* = i。

若 T(c|t)³ Tno (t)，则忽略当前计算动作，继

续执行纯路由决策。

3.1.3　奖励函数

为避免路由与计算决策分别优化导致目标不

一致，本文对两类动作采用统一回报机制，使智

能体在同一价值尺度下比较转发与在轨计算的收

益，从而实现面向端到端时延最小化的一致性优

化。即时奖励并非直接等于端到端时延，而是通

过分步时延惩罚、势能差奖励与终点奖励共同构

造，使累计回报与第 2章的端到端时延最小化目

标保持一致。即时奖励定义为：

rt =-a1T link
t - a2T comp

t + a3(Φ (st ) -Φ (st + 1 ) ) +
a4I (vt +1 = vd ) - a5Ωt （18）

其中，当at为路由动作时，本步链路代价T link
t 表

示当前节点到所选下一跳节点的单跳链路代价，

且T comp
t = 0；当 at为计算动作且触发计算时，计

算时延 T comp
t 表示当前节点执行一次在轨计算的

处理代价，且T link
t = 0；若计算动作未实际触发，

则T comp
t = 0；vd为目的节点；I (.)为指示函数，Ωt

为约束违背与低效行为的综合惩罚项，其在实现

中包含无效移动/断链惩罚、重复访问惩罚、原地

停留惩罚以及超长路径惩罚。为实现端到端回报

下的快速学习，本文进一步引入基于启发式剩余

代价的势能函数，以刻画从当前状态到目标节点

的剩余传输代价：

Φ (st ) = Ĥ (vtvd ) × T̄hop × ρt （19）

其中 Ĥ (vivd )为曼哈顿距离的剩余跳数估计，

T̄hop为单位数据倍率下的平均单跳时延，ρt为当

前数据相对原始数据的比例系数，该势能函数同

时反映了剩余路径长度与当前数据规模，因此当

动作使数据更接近目标节点，或通过在轨计算降

低后续传输数据量时，都会带来更小的剩余代

价。基于式（19），本文采用势能差 Φ (st ) -
Φ (st + 1 )作为进度奖励：当动作使剩余传输代价

下降时，该项为正；反之为负。与此同时，当业

务到达目的节点时，通过 I (vt + 1 = vd )给予终点奖

励，以增强策略对任务完成的偏好。上述设计使

智能体不仅关注当前一步的链路或计算代价，还

能够面向整体端到端时延进行前瞻性决策。此

外，为提升训练稳定性，实现中对即时奖励进行

区间裁剪，使其满足−1≤rt≤1。

3.2　算法实现

本文采用集中式训练与推理架构：强化学习

智能体部署于SDN控制器侧，由控制器集中感知

网络状态并在线构造状态向量，统一输出路由与

计算决策；卫星节点仅负责执行控制器下发的转

发与在轨计算指令。相较于现有的DRL算法，本

文针对传算耦合特性重新定义了价值评估对象，

将路由与计算统一建模为同一MDP下的复合动

作。相较于传统DQN基于一步时序差分对长期

收益进行逐步回传，CTDDQN在统一回报和价值

函数中学习其长期耦合收益，并通过K-hop前瞻

将计算行为对后续剩余代价的影响以结构化方式

嵌入Q值评估，使决策过程更适应受约束离散动

作空间下的端到端时延优化。相较于MADQN的

多智能体协同范式，本文采用控制器侧集中式单

智能体联合决策，更适用于全局状态可得场景；

··7
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相较于PPO类方法，本文面向带合法动作约束的

离散复合动作空间，对延迟收益的长期价值比较

更具针对性。

CTDDQN 的整体实现流程如图3所示。在每

个决策时刻 t，控制器根据当前状态 st下考虑当前

节点的可达邻居、链路可用性、链路持续时间以

及计算可行性等约束构造合法动作集A (st )。随

后智能体在该集合中采用 ϵ-贪婪策略选择动作，

环境执行动作后返回 (rtst + 1dt )，并同时返回下

一状态的合法动作集合A (st + 1 )，用于构造目标

值时对非法动作进行掩码处理，从而确保每一步

的动作选择和评估均在可行动作用域内完成。每

一 步 交 互 形 成 经 验 元 组 et =

(statrtst + 1dtA (st + 1 ) )，并存入经验回放池D。

网络训练采用带合法动作掩码的 Double DQN 更

新机制，即由在线网络在下一状态的合法动作集

合内选择贪心动作，再由目标网络对该动作进行

价值评估；损失函数采用 Huber 损失，目标网络

参数采用软更新策略平滑更新目标网络参数：

θ tar¬ (1 - τ )θ tar + τθpreτÎ (01)， τ 为 软 更 新

步长。

算法具体流程如算法1所示：

4　仿真结果与分析

4.1　仿真参数设置

为验证 CTDDQN 算法在星地一体化网络中

的算力路由性能，本文实验在Linux 5.15.0-78-ge‐

neric（64 位）操作系统环境下完成。实验平台配

置为 Intel Xeon Platinum 8470Q 处理器，配备

31.36 GB显存的NVIDIA GeForce RTX 5090图形

处理器。算法基于Python 3.12.3实现，深度学习

框架采用PyTorch 2.7.0（CUDA 12.8）。在此基础

上，本文基于 Walker 星座几何构型构建仿真场

景，星间链路采用一星四链拓扑，在不同规模配

置下评估算法的可扩展性，仿真场景参数及

CTDDQN的主要训练参数如表1所示。

为保证不同算法在相同业务负载下进行公平

对比，本文在每组实验中生成固定数量的业务请

求集合，设请求总数为Nr=100，并以端到端时延

作为性能指标，并选取以下基线算法作为对比

算法。

GA-CT：基于遗传算法的传算联合启发式策

略，将候选传输路径和计算节点联合编码为个

体，以端到端时延为主要适应度函数，通过选

图3　基于 CTDDQN 的卫星网络算力路由决策框架
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择、交叉和变异搜索较优解，作为非强化学习搜

索式基线。

PPO：基于近端策略优化的深度强化学习策

略，采用策略网络输出动作概率分布，并通过裁

剪目标函数约束策略更新幅度。其状态输入和动

作空间与其他强化学习方法保持一致，测试阶段

采用确定性策略。

QL-CT：基于表格型 Q-learning 的传算联合

策略，将节点位置、目的节点方向、计算状态和

数据压缩状态等信息离散化为状态索引，在离散

状态—动作空间中联合选择路由动作和计算动

作，训练阶段采用ε-greedy策略。

DQN-CT：基于深度Q网络的传算联合策略，

采用神经网络近似Q值函数，并通过经验回放和

目标网络提升训练稳定性。训练时采用Adam优

化器和Smooth L1 Loss，动作选择阶段对非法动

作进行合法动作掩码处理。

DDQN-route：基于Double DQN的纯路由基

线，采用与DQN-CT相近的网络训练方式，但在

训练和测试阶段均屏蔽计算动作，仅保留路由动

作，用于分析不考虑星上计算时的路由性能。

4.2　仿真结果分析

图 4 给 出 了 5 个 独 立 随 机 种 子 条 件 下

CTDDQN训练过程中TD损失的均值及95%置信

区间。训练初期TD损失迅速下降，表明价值网

络能够较快降低估计误差；训练中期损失曲线出

现阶段性抬升与波动，反映出随着探索率下降和

经验样本分布迁移，价值函数进入重新校准阶

算法 1：传算协同双重深度Q网络（CTDDQN）算力路由优化

过程

  输入：连续时间动态图，业务源–宿对集合，网络状态集

合 s，用户业务数量K，动作集a，折扣因子 γ，学习率η，计算

前瞻步长H，压缩比aw，经验回放容量|D|，最大步数Nmax

  输出：评价网络参数θprc
，目标网络参数θ tar

  1:初始化D、Qpre(stat ; θ
pre )，令

Qtar(stat ; θ
tar ) ¬Qpre(stat ; θ

pre )，并设定探索率 ε¬ ε0

  2:for episodes = 1 to E do:
  3: 随机选取一对源–宿节点(gsrcgdst )，重置环境得到初

始状态 s0

  4: while t <Nmax且未达到终止条件do
  5:  if rand() < ε:at~Uniform(A(st ))

  6:  else: a* = arg max
aÎA ( )st

Qpre(sta; θpre )
  7:  if at = acomp then
  8:   基于当前状态计算直达代价Tno及个候选节点T (c)
  9:   if maxcÎCH

{Tno - T (c)} > δ，
  10:    令 c* = argmincT (c)，并在节点c*

触发一次在轨

计算

  11:   end if
  12:    执行环境更新，得到下一状态 st + 1，奖励 rt、终

止条件dt

  13:   end if
  14:  else：
  15:    根据at将数据从当前节点转发到下一节点，更新

agent状态到 st + 1

  16:  end if

  17:  将转移样本{statrtst + 1dtA (st + 1 )}存入回放池D

  18:  从D中随机采样B条样本，采用带合法动作掩码的 
Double DQN 目标更新评价网络参数θpre

  19:  更新θpre
后执行θ tar¬ (1 - τ )θ tar + τθpre

  20:  if dt =1 then
  21:   break
  22:  end if
  23: end while
  24: 衰减探索率 ε¬max(εminλε)
  25:end for
  26:return θpre,θ tar

表1　仿真参数设置

名称

卫星数量/颗
轨道数量/个

每轨道卫星数/颗
轨道高度/km

轨道倾角/（度）

数据大小

卫星高算力

卫星低算力

计算需求

总仿真时长

学习率 lr
训练轮次

折扣因子γ

Batch size
经验回放容量|D|
软更新系数 τ
梯度裁剪阈值

初始探索率εstart

最小探索率下限εmin

探索率衰减系数εdecay

随机种子 seed
请求数量Nr

奖励系数a1~a5

值

100/225/400
10/15/20
10/15/20
550km

53°
100Mb

50GFLOPS
10GFLOPS
25GFLOPS

100 min
5e-5
3000
0.96
256

1000000
0.001
1.0
1.0
0.02

0.9998
0/1/2/3/4

100
0.2/0.2/0.2/5.0/1.0
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段；训练后期TD损失再次下降并趋于稳定，未

出现明显发散。不同随机种子下置信区间整体较

窄，说明CTDDQN在多次独立训练中具有较一

致的价值更新趋势和较好的训练稳定性。

图5给出了QL-CT、DQN-CT与CTDDQN在

训练过程中的累计奖励与验证端到端时延变化趋

势。由图 5(a)可见，QL-CT的累计奖励提升较慢

且波动较大，表明表格型方法在传算耦合决策场

景下的学习效率和训练稳定性相对有限；DQN-

CT 与 CTDDQN 的累计奖励能够更快趋于稳定，

说明深度价值函数近似有助于提升策略学习效

率。考虑到累计奖励由计算代价、成功奖励等共

同构成，不能直接等同于端到端时延指标，本文

进一步统计验证端到端时延变化趋势，如图 5(b)

所示。结果表明，CTDDQN的验证端到端时延在

训练早期快速下降，并在训练后期保持较低水

平，说明其训练收益能够较好地转化为核心时延

指标的优化。

图 6展示了不同星座规模下各算法的平均端

到端时延与服务成功率。随着星座规模增大，源

宿节点之间的平均路径跳数增加，传输时延占比

进一步提升。CTDDQN在三种星座规模下均保持

较低端到端时延，相较表现最优的基线方法仍可

获 得 约 18.9% 的 时 延 降 低 。 其 原 因 在 于 ，

CTDDQN将计算动作纳入路由决策，并通过K-

hop前瞻评估不同计算触发位置对后续传输代价

的影响，能够更充分利用数据压缩带来的多跳传

输收益。同时，CTDDQN在不同星座规模下均保

持较高服务成功率，说明其时延降低并非通过牺

牲任务完成能力获得，而是在维持较高成功率的

同时实现了更低时延。

图7给出了端到端时延随最大星上算力Cmax

变化的趋势。为突出星上计算能力对传算联合决

策的影响，本文在固定星座规模、业务请求和链

路参数的基础上，提高任务计算需求和数据大

小，并改变高算力卫星的最大计算能力 Cmax。

由图可知，具备计算动作的算法随Cmax增大整

图4　CTDDQN训练过程中TD损失均值及95%置信区间

图5　训练过程中累计奖励与端到端时延变化趋势
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体呈现时延下降趋势，说明在计算需求较高时，

星上算力提升能够有效降低任务处理时延。当算

力超过约 200 GFLOPS后，下降幅度减小，计算

瓶颈得到缓解，端到端时延更多受剩余多跳传输

过程限制。DDQN-route不包含计算动作，因此

对 Cmax 基本不敏感。相比其他传算联合基线，

CTDDQN在不同算力配置下均保持较低时延，说

明其能够结合节点算力、剩余路径长度和压缩收

益选择计算触发位置，从而更有效地将算力提升

转化为端到端时延收益。

图 8给出了计算动作与 K-hop 前瞻机制对端

到端时延的影响。与无计算基线相比，引入计算

动作后端到端时延明显降低，说明星上压缩计算

能够减少后续多跳传输数据量，是降低端到端时

延的主要因素。在引入计算动作后，前瞻计算相

比就地计算进一步降低了端到端时延，表明计算

触发位置对传算联合优化结果具有重要影响。随

着K值增大，CTDDQN能够在更大范围内选择候

选计算节点，端到端时延进一步下降；但当最大

算力进入中高区间后，不同 K 值对应的时延曲线

逐渐接近，表明继续扩大前瞻范围的边际收益减

弱。总体而言，计算动作引入是性能提升的主要

来源，K-hop前瞻机制则进一步优化了计算触发

位置选择。

为进一步分析 CTDDQN 中各关键机制对端

到端时延的贡献，本文在相同网络环境和业务负

载下开展模块级消融实验，分别去除计算动作、

K-hop前瞻、统一回报机制和合法动作约束，并

采用惩罚后平均端到端时延作为评价指标。由图

9可见，去除计算动作后端到端时延显著增加，

说明星上计算与数据压缩是降低端到端时延的主

要来源。去除合法动作约束后，时延也有所上

升，表明动作约束能够减少无效动作选择，提高

策略执行有效性。相比之下，去除K-hop前瞻和

统一回报机制后，最终平均时延变化相对较小，

说明在当前高算力卫星配置下，计算动作本身已

经提供了主要时延收益，K-hop前瞻和统一回报

图6　不同星座规模下各算法端到端时延与成功率对比

图7　平均端到端时延与卫星最大计算能力的关系

图8　计算动作与 K-hop 前瞻机制对端到端时延的影响
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机制更多体现为计算节点选择优化。

图 10比较了CTDDQN与地面卸载方案在不

同 Cmax 条件下的端到端时延比。整体来看，

CTDDQN在全区间内均优于地面卸载方案，在低

算力与低SGL条件下优势最为显著。在SGL=0.4 

Gb/s时，时延约为地面卸载的0.48倍，体现出显

著收益；而当 SGL提升至 10 Gb/s时，该比例上

升至约 0.8，差距明显收敛。在低带宽场景中，

传输时延占主导，CTDDQN通过K-hop前瞻将剩

余路径长度与未来链路代价纳入Q值估计，倾向

于在剩余路径较长且链路受限的节点提前触发计

算，从而放大压缩收益在后续多跳中的累积效

应。当带宽提升后，未来传输代价下降，压缩收

益在价值函数中的权重减弱，计算触发倾向随之

降低，因此相对优势收敛。

图 11进一步分析了不同 SGL带宽条件下的

时延比变化。低SGL带宽下，星地传输占主导，

CTDDQN相较地面卸载可获得约20%–25%的额

外时延下降；随着SGL带宽提升，地面卸载传输

代价下降更快，CTDDQN的相对收益逐步收敛。

CTDDQN在价值估计过程中对未来传输负载显式

建模：当带宽受限时，算法更倾向于提前压缩数

据以减少后续链路压力；而在带宽充裕条件下，

Q值中压缩收益项的贡献降低，计算触发概率下

降。不同算力配置在低带宽区间呈现分层结构，

但在高带宽区逐渐接近。

表 2给出了在线决策开销分析。在本文采用

聚合状态表示的设定下，尽管节点规模与业务负

载同步增加，单次推理耗时基本稳定在约

1.108ms。该稳定性主要源于状态向量采用固定

维度聚合编码，使网络规模变化不会增加输入维

度或参数规模；同时K-hop前瞻仅在局部邻域触

发，单次耗时仅小幅变化，其复杂度未随全局节

点数线性增长。周期总耗时的提升主要源于决策

次数增加，而非单次推理或 K-hop 复杂度显著恶

化，说明所提方法在规模扩展条件下仍具良好的

在线响应能力。

图9　不同消融变体下的惩罚后平均端到端时延

图10　LEO计算感知路由与地面卸载延迟比率关系

图11　不同SGL传输速率下计算感知路由与地面卸载的时延比
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在相同星座规模下，将Ds 扩展至 37后，单

次推理耗时仍保持在约 1.108 ms，表明在该增维

范围内策略网络前向计算并未成为控制器侧瓶

颈，在线响应能力保持稳定。从复杂度角度看，

当状态维度Ds进一步增大时，Q网络前向计算中

与输入相关的主要开销来自输入到隐藏层的线性

映射，其乘加运算量随Ds 增长而增加，与此同

时，更高维状态会扩大函数逼近的有效自由度，

使得CTDDQN在同等性能目标下可能需要更多

交互样本与训练迭代才能收敛，并可能加剧训练

过程的波动与超参数敏感性。

5　结束语

本文围绕低轨卫星网络中计算与传输资源协

同优化问题，面向高动态星座环境开展了算力路

由研究，提出了一种基于改进双重深度Q网络的

计算感知路由优化方法。该方法在连续时间动态

图框架下统一建模通信链路与计算节点的时空耦

合关系，通过引入K-hop前瞻机制，有效提升了

价值函数对传算收益差异的刻画能力，克服了传

统路径选择与任务卸载分离导致的全局优化能力

不足问题。

未来工作将进一步将能量约束与多业务服务

质量需求纳入统一优化框架，探索多智能体协同

决策机制，并结合图神经网络（Graph Neural 

Network, GNN）等结构化模型挖掘星座拓扑与资

源分布的高阶特征，以实现天地一体化网络在时

延、能效与可靠性等多维指标上的协同优化。

表2　不同星座规模与业务负载下的控制器在线决策开销统计

星座规模

10*10
20*20
40*40
40*40

节点数N

100
400

1600
1600

业务负载B

100
200
400
400

状态维度Ds

21
21
21
37

单次推理耗

时（ms）

1.108
1.107
1.108
1.108

Step其他耗时

（ms）

0.003
0.004
0.004
0.005

K-hop单次

耗时（ms/
次）

0.008
0.011
0.013
0.013

平均每决策额

外开销（ms)

0.0016
0.0022
0.0026
0.0027

周期总耗时

（ms）

113.074
226.472
453.501
454.565
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