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基于长短期记忆深度Q网络的卫星网络多业务路由算法
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摘 要：为了解决卫星网络中多业务服务质量保障与负载均衡的协同优化难题，提出了一种融合长短期记忆

网络和深度Q网络的智能多业务路由算法。该算法把长短期记忆深度Q网络作为智能体部署在当前卫星节点，

将当前节点与周围节点的链路时延、带宽、丢包率、流量、网络拓扑、业务类型作为网络状态输入智能体进

行训练，输出动作是下一跳节点，使用带宽、时延、丢包率的加权和与最大链路带宽利用率的加权和作为奖

励函数调整动作。智能体训练收敛后，卫星进行多业务传输。通过仿真实验和性能评估，研究结果表明所提

出的算法在不同性能指标上均取得了显著成效，并且在平衡网络负载方面表现优异。
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Abstract: To address the challenge of collaborative optimization between multi-service quality of service (QoS) guar‐

antee and load balancing in satellite networks, an intelligent multi-service routing algorithm integrating long short-

term memory with deep Q-Network was proposed. The algorithm deployed LSTM-DQN (LDQN) as an agent at the 

current satellite node, where the network state input to the agent includes link latency, bandwidth, packet loss rate, 

traffic, network topology and service type between the current node and its neighboring nodes. The output action was 

the next-hop node selection for the current node. The reward function, designed to guide action adjustment, combined 

the weighted sum of bandwidth, latency, and packet loss rate with the weighted sum of maximum link bandwidth utili‐

zation. After the agent’s training convergence, multi-service transmission was performed in the satellite network. 
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Simulation experiments and performance evaluations demonstrate that the proposed algorithm achieves significant im‐

provements across various performance metrics while exhibiting outstanding load balancing capabilities.
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0　引言

在数字化浪潮的推动下，地面通信基础设施

不断完善，用户对通信服务的期望值不断提升，

不仅要求实现毫秒级的超低时延传输和Gbit/s级

的超高带宽接入，更期望获得稳定可靠、安全可

控的端到端服务质量保障。卫星网络凭借其独特

的空间优势，能够有效突破地理屏障的限制，实

现全球范围内的无缝覆盖，而且不受自然灾害和

突发事件的影响，能够确保通信服务的持续性和

稳定性，并逐步从传统的补充性角色向基础性通

信手段转变。此外，随着新一代互联网应用的快

速发展，网络业务类型日趋多元化，从传统的语

音、数据业务扩展到实时视频传输、物联网通

信、云计算服务等新兴应用场景，不同的业务类

型具有不同的 QoS（quality of service，服务质

量）需求，这就要求卫星网络路由必须突破传统

单一业务模式的限制，向支持多业务差异化服务

质量保障的方向发展。

在保障多业务QoS需求方面，文献[1]在软件

定义卫星网络下提出了基于拓扑感知的多业务路

由（topology awareness based on demand routing，

TAODR）算法，该算法结合了软件定义网络

（software defined network，SDN）架构和链路属

性量化方法，通过构建拓扑感知模型和多业务策

略模型、考虑动态链路属性，实现了对动态拓扑

及多元业务的自适应路由。文献[2]提出了基于业

务调度的软件定义卫星网络混合路由算法，根据

业务的不同QoS需求，提出了轨道内优先转发的

低复杂度路由算法和基于链路状态的加权路由算

法。该算法降低了卫星网络的时延和丢包率，且

提高了吞吐量，保障了不同业务的QoS需求，但

是该算法对星上处理能力要求较高。文献[3]提出

了一种区间Type-2模糊集路由策略，对软件定义

卫星网络中的多服务质量路由问题进行建模，然

后进行模糊决策，满足多业务需求。文献[4]提出

了一种QoS路由优化方案，该算法通过建立多维

度业务分类模型，将不同特征的数据流按照其服

务质量需求进行精细化区分。然而，在保障业务

QoS需求的同时，该方案导致网络流量在特定链

路上过度集中，其他可用链路却处于低利用率状

态，这种资源分配的不均衡不仅降低了网络的整

体吞吐性能，还造成了带宽资源的浪费。文献[5]

提出了一种多目标遗传的卫星网络多业务QoS路

由算法，针对不同业务类型，设计了不同的QoS

目标函数，并通过加权系数进行综合优化，但该

算法的计算复杂度和资源消耗较大。文献[6]提出

一种基于优先级的 SDRA（software defined rout‐

ing algorithm，软件定义路由算法），针对不同轨

道卫星节点，提出了高轨道节点路由策略和低轨

道节点路由策略，但是该算法仅针对单一业务场

景进行优化，未能充分考虑不同类型业务对传输

特性的差异化需求。

针对巨型星座多业务路由问题，文献[7]提出

分层聚类多准则路由，通过飞行方向−纬度联合

聚类降低拓扑管理复杂度，并通过定义属性一致性

准则实现无权重分配的多业务QoS保障。文献[8]

提出将SDN集中控制与多维链路评估模型结合，

通过业务感知的权重矩阵和瓶颈节点抑制机制，

在保障多业务QoS需求的同时，实现低复杂度、

高稳定性的星间路由。文献[9]结合 SDN、AI技

术和模糊逻辑等优势，提出了基于模糊卷积神经

网络的多任务路由方法，具有较好的流量控制性

能和寻路灵活性。
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尽管在混合整数规划和启发式算法驱动的卫

星网络多业务路由研究中已取得进展，但仍然面

临着一些待解决的挑战与局限性。例如，在考虑

网络多业务路由时，上述方法通常是基于历史数

据和模型进行优化，对于快速变化的网络状态可

能反应不及时。另外，启发式算法往往侧重于局

部最优解，可能在全局范围内无法找到最优解。

而对于大规模网络，混合整数规划和启发式算法

还可能受到计算资源和时间的限制，难以在合理

的时间内找到最优解。这使得在实际应用中，算

法的效率和可扩展性成为制约因素。为了提高网

络性能和适应多样化应用需求，大量研究通过结

合监督学习、强化学习等人工智能方法，致力于

打破传统路由算法的限制，提供更灵活、智能的

SDN路由方案。

基于深度强化学习的路由算法，文献[10]提

出一种基于深度强化学习的智能可靠路由方案，

在软件定义卫星网络架构下学习自动选择路由路

径的策略，旨在提高传输过程的效率和可靠性。

文献[11]提出一种融合图神经网络的卫星网络动

态路由算法，不仅降低传输时延和丢包率，还提

升了卫星网络吞吐量。为了解决网络负载不均衡

的问题，文献[12]提出了一种基于深度强化学习

的低轨（low earth orbit，LEO）卫星负载均衡路

由算法，降低了路径的平均队列利用率，有效地

平衡了网络负载。文献[13]提出了一种基于软件

定义网络架构和人工智能算法的低轨卫星网络路

由算法，该算法通过机器学习算法优化链路权

重，实现网络流量的智能调度，从而降低链路的

最大负载，提升网络性能。文献[14]提出了一种

基于深度强化学习的状态感知路由算法，该算法

中每个节点考虑两跳邻居范围内的链路状态，输

出最优下一跳节点。文献[15]提出了一种用于大

规模卫星网络的分布式路由算法，该算法能最大

限度地缩短平均传送时间。对于超大型卫星星座

来说，实现全局路由并保证卫星间传输性能一直

是一个巨大的挑战。针对这一问题，文献[16]提

出了一种基于深度强化学习的鲁棒路由策略。该

策略提升了信息传输的有效性，对干扰的鲁棒性

更强。此外，文献[17]基于Q-learning强化学习模

型规划业务流路径，提出了Q-routing路由算法，

而翟凡妮[18]提出了一种基于深度Q网络（deep Q-

network， DQN） 的 多 业 务 流 QoS 路 由 算 法

（multi-service QoS routing method based on deep Q 

network，MDQN），上述方法分别从多路径和多

业务角度提升了网络性能。

综上所述，目前国内外针对业务服务质量保

障和基于深度强化学习的卫星路由算法已取得显

著进展，但在设计思路上仍存在明显局限性，其

优化目标往往局限于单一业务场景，难以有效满

足多业务并行的复杂网络环境。并且部分采用遗

传算法计算路由，虽然在一定程度上提升了路由

选择的灵活性，但往往伴随着较高的计算复杂度

和星上处理开销。同时现有算法普遍缺乏对网络

整体拥塞状况的动态感知能力，加剧了网络负载

的不均衡性。因此，亟须设计一种具备多目标优

化能力的路由算法，能够在保障差异化服务质量

需求的同时，实现网络负载均衡，从而提升卫星

网络的整体性能和服务质量。

为了有效解决卫星网络中多业务服务质量保障

与负载均衡的协同优化难题，本文提出了一种基于

长短时记忆深度Q网络的智能多业务路由算法（a 

routing algorithm based on long short-term memory 

deep Q-network，LDQN-RA）。该算法综合考虑链

路时延、带宽和丢包率建立多业务QoS路由优化模

型。智能体在路由节点收集周围卫星节点的链路时

延和负载状态信息，在周围节点中根据奖励函数选

择一个节点作为下一跳路由节点。智能体训练收敛

后，选择最优路径进行分布式转发。

1　问题建模

将卫星运动周期进行切片，在每个切片中采
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用虚拟拓扑方法对一个时间切片内网络模型的路

由进行分析研究。假设将卫星运行周期T进行等

间隔划分，将其分割为 n个连续的时间片段，记

为 (t0 = 0 t1 ](t1 t2 ](t2 t3 ](tn - 1 tn = T]。 每 个

时间片段内的网络拓扑结构被视为静态不变，而

拓扑的动态变化，如链路切换和节点连接关系的

改变仅发生在各个时间片段的边界点 t0t1tn

处。基于这种假设，卫星网络的拓扑特征可以用

图 G (VE )来表示，其中，节点集 V ={12N}

表示网络中共有N颗卫星，边集E则描述了节点

间的连接关系，用 eijÎE表示节点 i到 j的链路，

其中，i jÎV。

根据业务QoS的需求将业务类型分为以下3个

类别：时延敏感型业务，需要网络保持较低的时

延，端到端时延阈值Dmax；带宽敏感型业务，需

要网络保持较大的带宽，最小带宽需求Bmin；丢

包率敏感型业务，需要网络保持较低的丢包率，

最大丢包率Lossmax。

设 p(sd)表示从源节点 s 到目的节点 d 的路

径，路径时延表示如下：

Dpsd (t)= ∑
eijÎ p(sd)

dij (t) （1）

其中，dij (t)为链路 eij的时延。源节点 s到目的节

点d路径剩余带宽表示如下：

Bpsd (t)= min
eijÎ p(sd)

bij (t) （2）

其中，bij (t)为链路 eij的剩余带宽。源节点 s到目

的节点d路径丢包率表示如下：

Lpsd (t)= 1 - ∏
eijÎ p(sd)

(1 -Lossij (t)) （3）

其中，Lossij (t)为链路eij的丢包率。

本文提出了一种多业务QoS路由优化模型，

综合考虑了时延、带宽和丢包率 3个服务质量指

标。为了进一步平衡网络负载，模型特别引入了

最大链路带宽利用率RU。将最大链路带宽利用

率与多业务QoS保障机制有机融合，构建了一个

多维度的优化目标函数，其数学模型为：

max ω1 ´(α1 ´Delaysd + α2 ´Bwsd + α3 ´Losssd )+
ω2 ´(1 -RU)

s.t.   Delaysd ≤Dmax
         Bwsd ≥Bmin
        Losssd ≤Lossmax

         RU = max
e(ij)ÎE

ì
í
î

ïï
ïï

bwused
ij

bwij

ü
ý
þ

ïï
ïï
< 0.9   eijÎ p(sd)

（4）

其中，αi (i = 123)表示路径业务类别的优先系

数，且α1 + α2 + α3 = 1，用于量化不同业务类型对

各类服务质量指标的差异化需求。这些优先系数

反映了特定业务对时延、带宽、丢包率QoS指标

的敏感程度和重要程度，其取值因业务类型而

异。Delaysd和Losssd分别为按成本型变量归一化

后的路径时延和路径丢包率，Bwsd为按效益型变

量归一化后的路径剩余带宽。ω1、ω2 为动态权

重，可根据网络拥塞程度调整。

2　基于LDQN的多业务路由算法

LDQN在DQN的基础上进行了改进，通过整

合循环神经网络（recurrent neural network，RNN）

的隐藏层机制，实现了对历史状态信息序列的自

动存储和处理。DQN单帧输入丢失历史信息，可

能会导致策略震荡或收敛困难。在处理当前状态

时，RNN可以自动调用之前存储的历史状态信

息，避免了传统方法中需要重复处理历史数据的

计算开销，从而大幅减少了训练时间。同时，通

过捕捉状态之间的时序依赖关系，RNN增强了算

法对状态转移模式的学习能力，提高了策略优化

的效果。这种架构设计不仅降低了计算复杂度，

还通过更好地利用历史信息来提升决策质量。

长短期记忆（long short-term memory，LSTM）

网络是一种特殊设计的循环神经网络，可以用于

解决传统RNN在处理长序列数据时的长期依赖

问题。LSTM 记忆单元 cell 的内部结构如图 1

所示。
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对于每个时间步 t，LSTM执行以下操作：首

先计算遗忘门 ft、输入门 it和输出门οt。

ft = σ(Wf ´[ht - 1xt ]+ bf ) （5）

it = σ(Wi ´[ht - 1xt ]+ bi ) （6）

οt = σ(Wo ´[ht - 1xt ]+ bo ) （7）

其中，σ是 sigmoid函数，W、b分别表示全连接

层的权重和偏置，ht - 1 表示上一次的隐藏状态，

xt表示当前时间步的输入。

其次，计算候选记忆单元值 C͂t。

C͂t = tanh(WC ´[ht - 1xt ]+ bC ) （8）

然后结合遗忘门和输入门的输出，更新记忆

单元Ct。

Ct = ft ´Ct - 1 + it ´ C͂t （9）

其中，Ct - 1是上一次单元状态。最后计算当前时

间步的隐藏状态：

ht = ot ´ tanh(Ct ) （10）

本文的LSTM网络采用 2层堆叠结构，双层

LSTM网络如图2所示。底层LSTM1先提取基础

的序列特征，为上层提供预处理后的中间信息。

上层LSTM2同时结合原始输入和底层特征，能

更全面地捕捉序列的长短期依赖关系，提升对复

杂序列模式的识别精度。

本文将LSTM作为核心组件整合到DQN的Q

值网络和目标网络结构中。LSTM网络通过其独

特的门控机制，能够有效捕捉和处理具有时序依

赖性的状态数据，实现对历史状态信息的长期记

忆和选择性遗忘。这一特性使算法在卫星网络场

景中表现出显著优势：当某节点状态短暂不可见

1tanh
:A*+BD<

 

?++BD<

;9

;*

:A*A)D<

+8A)D<
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ht=ot×a tanh(Ct)
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ft

it

xt

ot

Ct−1 

ht−1 

sigmoid
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图1　LSTM记忆单元cell的内部结构
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图2　双层LSTM网络
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时，LSTM可基于历史数据推测其当前负载。在

训练过程中，LSTM网络通过迭代更新不断优化

参数，逐步学习到状态−动作值函数的准确估计，

从而在保持较高学习效率的同时，显著提升了算

法对序列决策问题的处理能力。LDQN-RA结构

如图3所示。

状态空间 S：网络状态空间包括通信网络的

各种性能指标和流量要求。stÎ S是在时间片[t -

Dtt)采样得到的网络状态，包含链路带宽Bt、链

路时延Dt、链路丢包率Lt、流量需求Ft、网络拓

扑Vt、业务类型Pt。

st = (DtBtLt FtVt  Pt ) （11）

其中，Bt = (~Bt (eij ))N ´N
、Dt = (~Dt (eij ))N ´N

、Lt =

(~Lt (eij ))N ´N
"eijÎE分别表示在时间片[t -Dtt)内

的网络节点间归一化的链路带宽、链路时延和

链 路 丢 包 率 。 F t = (~Ft ( s w src s w des ) )N ´N
  

"swsrcswdesÎVswsrc ¹ swdes是控制器在时间片[t -

Dtt)内收集到的流量需求信息。其中，
~
Ft (swsrc 

swdes )表示源−目的节点对 (swsrcswdes )之间，归

一化处理后的流量传输需求。

动作空间A：LDQN智能体的目标是将多维

信息路由特征映射到业务QoS路由，即LDQN根

据网络环境所采取的动作是对节点间不同业务的

最优下一跳at。动作空间的大小等于邻接节点的

数目。

奖励函数：LDQN奖励 rt来评价路由策略 at

的有效性，并将其反馈给智能体以进一步改进策

略。不同的动作通常意味着不同的奖励。

rt =ω1 ´ (α1 ´Delaysd + α2 ´Bwsd + α3 ´Losssd )+

ω2 ´(1 -RU) （12）

本文使用LDQN来训练智能体并做出最优的

路由决策。当某个卫星接收到卫星服务请求时，

当前卫星（智能体）的状态（输入）由周围卫星

的状态信息确定，动作（输出）是选择其中一个

卫星作为下一跳路由。此时，在DQN中，Q(s a)

通过估计Q值网络，根据当前卫星状态 s和当前

路由决策 a进行计算。计算出Q(s a)后，智能体

采取使该值最大化的动作，并选择具有最高Q值

的卫星作为服务请求的下一跳。然后，所选的卫

星更新其状态信息，并将服务请求发送到路由中

的下一跳，直到到达目的地。

在训练开始时，首先对经验回放池、Q值网

络和目标网络进行参数初始化。训练以迭代方式

进行，每次迭代随机选取一组源节点和目标节点

作为起点和终点。其中，源节点作为智能体的初

始状态启动路由决策过程。在决策机制设计上，

算法采用动态贪心策略来平衡探索与利用：在训

练初期倾向于探索环境，随着训练的推进逐步转

向选择Q值最大的最优决策。每次决策执行后，

智能体会基于预设的奖励函数计算即时奖励，并

将 (statst + 1r)存储在经验回放池中以备用。Q

值网络通过梯度下降法实时更新权重参数，而目

Actor 

2@/,/*)
**�s, a, r, s' �

+61+ +61+2/, ->,
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图3　LDQN-RA结构
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标网络则采用周期性更新策略，每隔 d个时间步

从估计网络同步参数，这种设计有效提高了训练

的稳定性。当智能体到达目标节点时，单次路由

过程结束，智能体会计算该路径的累积奖励值。

为了充分探索网络环境，训练过程会重复进行

多次，每次随机生成新的源−目标节点对，通过

大量迭代使智能体逐步学习到最优路由策略。

在路由算法的决策执行阶段，首先利用训练

完成的决策模型，通过输入源节点、目的节点以

及当前网络拓扑结构等信息来初始化路由路径。

决策过程采用迭代式搜索策略：在每个决策点，

智能体基于网络环境的感知和分析，运用学习到

的决策策略选择最优的下一跳节点。选定下一跳

节点后，智能体会将其动态添加到当前路由路径

中，同时将下一跳节点作为当前节点。随后，算

法会进行目标检测，判断当前节点是否为目的节

点。若到达目的节点，则终止决策过程并输出最

终确定的路由路径；若未到达目的节点，则继续

执行下一轮决策迭代，直至找到满足条件的完整

路径。

在LDQN算法中，Q值网络通过多层非线性

变换，将高维连续状态映射为对应动作的价值估

计。Q值网络使用均方误差进行更新，该误差是

通过TD偏差计算得出的。TD偏差是使用目标Q

网络和在线Q网络计算得出的。

TD偏差的计算式如下：

L =
1

Nb
∑t

(yt -Q(stat|θ ))2 （13）

其中，Nb是随机采样的容量，θ是Q值网络的参

数，yt表示目标Q值，它代表在目标网络中计算

得到的在下一个状态 st + 1中通过计算动作 at + 1获

得的Q值，而在下一个状态 st + 1中产生最大目标

Q值的动作将作为下一个动作 at + 1。yt 的计算式

如下：

yt = rt + γ max
at + 1

Q̂(st + 1at + 1| θ̂ ) （14）

其中，rt表示智能体在状态 st下采取动作 at所获

得的奖励值。目标网络的参数为 θ̂，而 γ∈[0, 1]表

示折扣因子。

因此，Q值网络参数的更新方式如下：

θQ
t + 1 = θ

Q + α[ri + γ max
ai + 1

Q̂(si = 1ai + 1|θ̂)-
Q(siai|θ)]ÑQ(siai|θ) （15）

本文所提算法的伪代码如下：

LDQN-RA算法伪代码

初始化经验回放池D

初始化带有初始权重θ的Q值网络

初始化带有初始权重 θ̂的 Q̂值网络

基于拓扑发现模块的网络视图G = (VE)

执行M个回合循环，对每个回合

初始化环境，统计得到初始状态 st

         循环T个时间步，对每个时间步

         使用 ε贪心策略选择动作 at，根据 at计

算路由策略

网络运行一段时间Dt

         根据 at 收集新的网络信息并计算

rt和 st + 1

                   将样本 (statrtst + 1 )存入经验回

放池D

                   更新策略如下：

                           从D中随机采样一个小批量

Nb个样本(statrtst + 1 )

                        计算实际Q值

yj =
ì
í
î

ïï

ïïïï

rj回合在时不j + 1终止

yt = rt + γ max
at + 1

Q̂(st + 1a′|θ̂)   其他

                           对损失函数 L =
1

Nb
∑t

(yt -

Q(stat|θ̂))2关于参数做随机梯度下降

                                   θQ
t + 1 = θ

Q + α[ri + γ max
ai + 1

Q̂

(si + 1ai + 1|θ̂)-Q(siai|θ)]ÑQ(siai|θ)

                           每C步重置 Q̂ =Q
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3　仿真分析

3.1　仿真参数设置

在实验中使用 Mininet 模拟卫星网络拓扑，

具体表现为放置交换机和控制器模拟低轨卫星和

高轨卫星，连接交换机和控制器模拟卫星间链

路。Ryu作为SDN控制器负责路径规划和流表安

装，具体为使用Ryu编写应用程序获取Mininet中

的链路信息计算路径，以及向交换机下发流表项

来指导数据包的转发。在Ubuntu20.0.4中采用Py‐

thon 的 PyTorch 框架，并使用 Python3.8 编程语

言进行模拟实验和性能分析。Mininet 与 Python

的结合主要通过其提供的 Python API 来实现。

具体来说，本文定义了一个继承自mininet.topo.

Topo 的拓扑类，在其 build( )方法中添加主机、

交换机以及带宽、时延等参数化链路，随后在

脚本中以Mininet的方式创建仿真网络，并通过

相应方法完成网络的启动、参数设置和运行

控制。

仿真采用铱星星座，由平均分布在 6条轨道

上的66个卫星节点组成，控制器部署在3个地球

静止轨道（geostationary earth orbit，GEO）卫星

节点上。仿真时间 90 min，每个时隙 2 min。卫

星轨道参数见表1。

同时，本文设计了一个简化的多业务流量模

型来模拟真实网络环境中的业务分布特征。在构

建的铱星系统拓扑结构中，随机选取源节点和目

的节点对进行数据传输实验。每个数据流的数据

包生成服从泊松分布[19]，发送速率均值设定为

200~2 000 kbit/s，以模拟不同强度的业务流量。

为了反映实际网络中多样化的业务需求，每个数

据流被分配特定的业务类型标签，这些标签对应

着不同的服务质量需求。业务类型的比例配置如

下：时延敏感型业务占50%，带宽敏感型业务占

30%，丢包率敏感型业务占 20%。各类业务的权

重系数是通过判断矩阵法计算得出的，3种业务

的相对权重情况见表2[20]。

本文中的 LDQN 算法配置了一个包含输入

层、输出层和 2个隐藏层的循环神经网络。使用

Adam 优化器和 ReLU 激活函数，模型参数设置

见表3。

3.2　仿真结果

LDQN算法使用生成的数据流对网络进行训

练，并在收敛后生成了一个路由决策模型。奖励

值训练收敛图如图 4所示，表示奖励随着训练数

据流的变化趋势，训练步数为 400时奖励收敛，

证实所提算法具有收敛性。

表1　卫星轨道参数

参数名称

LEO卫星数目

LEO轨道高度/km

LEO轨道倾角/(°)

GEO卫星数目

GEO轨道高度/km

GEO轨道倾角/(°)

LEO卫星之间链路带宽/(Mbit·s−1)

LEO与GEO卫星之间链路带宽/
(Mbit·s−1)

值

66

780

86.4

3

35 786

0

20 

20

表2　3种业务的相对权重情况

业务类型

时延敏感型业务

带宽敏感型业务

丢包率敏感型业务

相对权重

(0.56, 0.14, 0.3)

(0.2, 0.51, 0.29)

(0.38, 0.15, 0.47)

表3　模型参数设置

参数名称

算法训练步数

经验回放缓冲池大小

训练批量大小N

折扣因子γ

更新率 τ
奖励值权重因子αi (i = 123)

值

1 200
1 000

128

0.99

0.001
0~1
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为了验证本文所提算法LDQN-RA的有效性，将

LDQN-RA 与 TAODR[1]、Q-routing[17]、MDQN[18]

和DQN-RA进行比较，分析端到端平均时延、丢

包率、流量分布指数 3个性能指标，取 3次实验

的平均值作为仿真结果进行分析。其中 ，

TAODR 结合了 SDN 架构和链路属性量化方法，

通过构建拓扑感知模型和多业务策略模型、考虑

动态链路属性保障多业务需求。Q-routing中使用

Q-learning 强化学习模型规划业务流路径。

MDQN提出了一种基于DQN的多业务流QoS路

由算法。DQN-RA是基于本文算法的基线算法，

其核心是将原网络模型替换为DQN结构。

不同流量传输速率的平均端到端时延如图 5

所示，比较了 5种路由算法在不同流量传输速率

下的平均端到端时延，本文所提路由算法在不同

流量传输速率下的平均端到端时延均为最低，其

次是 TAODR、DQN-RA、MDQN 和 Q-routing 算

法 ， 平 均 端 到 端 时 延 最 高 的 是 Q-routing。

TAODR算法考虑到每个节点处理数据包的能力，

减少节点的排队及丢包现象。因此，具有比

DQN-RA和MDQN更低的时延。LDQN-RA一直

保持最低时延的原因是采用 LSTM 作为神经网

络，可利用对历史信息的存储能力，通过训练得

到流量规律，且LSTM神经网络具有较优的收敛

速度。

不同流量传输速率的网络丢包率如图6所示，

比较了 5种路由算法在不同流量传输速率下的网

络丢包率。LDQN-RA具有最低的丢包率，因为

LSTM神经网络具有存储历史信息和及时获取网

络状态变化的优势，并且算法中考虑了链路负载

情况，避免选择负载较重的链路传输业务，极大

减少了链路拥塞导致的丢包。TAODR因为考虑

了链路的稳定性和网络中流量分布，所以具有较

低的丢包率。DQN-RA比Q-routing的丢包率低是

因为考虑了链路利用率，充分利用网络中的链路

可以避免链路负载过重导致的丢包。

不同流量传输速率的流量分布指数如图 7所

示，比较了4种路由算法在不同流量传输速率下的

流量分布指数。流量分布指数的值越大，网络负载
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'
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图6　不同流量传输速率的网络丢包率
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图4　奖励值训练收敛图
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图5　不同流量传输速率的平均端到端时延
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越均衡。4种路由算法的流量分布指数都是随着流

量变大先逐渐变小，然后变大。这是因为随着流量

变大，网络中会出现某些链路负载急剧增加，而其

他可用链路却处于空闲的情况。但是这4种路由算

法会根据节点或链路的负载去调整网络不均衡，因

此，流量更大时，流量分布指数会逐渐变大。由于

TAODR考虑每个节点负载情况，相比于Q-learning

和MDQN能够利用更多的节点进行多任务寻路，

因此流量分布指数高于Q-learning和MDQN。由于

DQN-RA考虑了链路利用率，可以更好实现网络

负载均衡，因此流量分布指数比 TAODR 高。

LDQN-RA的流量分布指数高的原因是不仅考虑了

链路负载，而且使用的神经网络更容易提取流量

特征，可以提前避免选择负载重的链路。

面对多样化业务类型的QoS需求时，采用基

于业务特征的按需路由策略能够显著提升资源利

用效率。前面的仿真实验仅对比了不同路由算法

的性能指标，而LDQN-RA在不同业务场景下的

QoS保障能力存在显著差异，这种差异正是源于

针对不同业务类型得到多样的路由策略。因此，

本节进一步评价LDQN-RA各业务类型的平均端

到端时延、丢包率及带宽满意度。

图 8比较了 LDQN-RA中不同业务的平均端

到端时延。由于时延敏感型业务对时延的要求较

高，因此平均端到端时延相比其他类型业务更

低。丢包率敏感型业务次之。带宽敏感型业务对

时延要求低，选择多条链路来满足带宽，因此具

有更高的时延。

不同业务类型的丢包率如图 9所示，比较了

LDQN-RA中不同业务类型的丢包率。在流量较

小的时候，所有业务类型的丢包率差别比较小。

随着网络流量逐渐增加，由于丢包率敏感型业务

在传输过程中追求较低的丢包率，因此具有较优

的丢包性能。带宽敏感型业务由于需要选择带宽

容量大的链路，可以避免选择负载较重的链路，

因此丢包性能优于时延敏感型业务。时延敏感型

业务总是优先选择时延低的链路，容易造成链路

拥塞导致丢包，因此丢包性能最差。
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图7　不同流量传输速率的流量分布指数
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图8　不同业务类型的平均端到端时延
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带宽满意度（bandwidth satisfaction，BWS）

作为衡量网络资源利用效率的重要指标，其计算

方法是网络中所有链路剩余带宽与链路容量比

值进行连乘运算，具体计算式见式（16）。此性

能指标能够有效反映网络路径的带宽利用潜力，

当BWS值较高时，表明网络中存在充足的可用

带宽资源，能够满足更多业务的传输需求；反

之，较低的BWS值则预示着网络带宽资源趋于

紧张。

BWS = ∏
e(ij)ÎE

bij

bwij
（16）

其中，bij为实际带宽，bwij为理论带宽。

不同业务类型的带宽满意度如图10所示。其

中带宽敏感型业务的带宽满意度比其他 2种业务

类型高，因为带宽敏感型业务在传输过程中需要

选择剩余带宽大的链路。丢包率敏感型业务优先

选择丢包率小的链路，大部分是链路处于空闲状

态，因此带宽满意度在流量变大时高于时延敏感

型业务。

综上，LDQN-RA 算法通过深度强化学习，

能够动态感知网络拓扑变化，实时监测链路通断

状态和节点拥塞程度，从而做出最优的路由决

策。并且该算法能够为不同业务类型提供差异化

的服务质量保障，在时延、带宽、丢包率等关键

QoS指标上均优于其他路由算法，有效提升了用

户体验和网络资源利用率。

4　结束语

本文提出的融合 LSTM 与 DQN 的智能多业

务路由算法LDQN-RA，通过动态感知卫星链路

状态，如时延、带宽、丢包率和业务类型差异化

权重，实现了低时延、低丢包率与高负载均衡的

协同优化。实验验证了其相较于传统算法在QoS

保障上的显著优势，尤其在多业务差异化服务

场景中表现突出。下一步将基于图神经网络进

行拓扑特征提取，同时探索联邦学习框架下的

分布式训练策略，以应对大规模星座的实时性

需求。
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