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基于卷积双延迟深度确定性策略梯度的卫星网络多路径路由算法

魏德宾 张　怡 许平多 王欣睿

大连大学信息工程学院　辽宁 大连１１６６２２
　
摘　要　在卫星网络中,受地理位置及人们生活习惯等因素影响,卫星覆盖区域内用户的需求差异会造成卫星网络负载不均

衡.针对这一问题,提出了一种基于卷积双延迟深度确定性策略梯度的多路径路由算法(ConvolutionalTwinDelayedDeepDeＧ

terministicPolicyGradientMultipathRouting,CTD３ＧMR).该算法在软件定义网络(SoftwareDefinedNetwork,SDN)结构下,

将 CTD３作为智能体部署在控制器中,并将动态变化的链路剩余带宽、传输时延、丢包率和时空等级作为网络状态输入智能体

进行训练,输出动作为网络链路的权值,使用最大链路带宽利用率、平均端到端时延和网络丢包率的加权和作为奖励函数来调

整动作.智能体训练收敛后,控制器根据智能体输出的网络链路权重得到kＧ最短路径,把路径权重比作为路径流量分配比率,

生成最优路由策略转发至卫星进行多路径传输.最后将 CTD３ＧMR 与 TD３,TMR 和 ECMP路由算法进行比较,实验结果表

明,CTD３ＧMR相较于其他路由算法,平均端到端时延至少缩短了７．６４％,丢包率降低了２８．６５％,最大链路带宽利用率降低了

１１．４４％,流量分布指数提高了５．８２％,提高了网络负载均衡性能.

关键词:卫星网络;软件定义网络;多路径路由;深度强化学习;负载均衡
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MultipathRoutingAlgorithmforSatelliteNetworksBasedonConvolutionalTwinDelayDeep
DeterministicPolicyGradient
WEIDebin,ZHANGYi,XUPingduoandWANGXinrui
SchoolofInformationEngineering,DalianUniversity,Dalian,Liaoning１１６６２２,China

　

Abstract　Inthesatellitenetwork,duetotheinfluenceofgeographicallocationandpeople’slivinghabits,thedifferenceinthe

needsofusersinthesatellitecoverageareawillcausetheloadimbalanceofthesatellitenetwork．AmultiＧpathroutingalgorithm

basedonconvolutionaldoubleＧdelaydeepdeterministicpolicygradient(CTD３ＧMR)isproposedfortheaboveproblem．Underthe

SDNstructure,CTD３isdeployedinthecontrollerastheagent,andthedynamicallychanginglinks’residualbandwidth,transＧ

missiondelay,packetlossrateandspatiotemporallevelaretrainedasthenetworkstateinputagent,andtheoutputactionisused

asthenetworklinkweight,andtheweightedsumofthemaximumlinkbandwidthutilization,averageendＧtoＧenddelayandnetＧ

workpacketlossrateisusedastherewardfunctiontoadjusttheaction．Aftertheagenttrainingconverges,thecontrollerobtains

thekＧshortestpathaccordingtothenetworklinkweightoutputbytheagent,andtakesthepathweightratioasthepathtraffic

allocationratiotogenerateanoptimalroutingstrategyandforwardittothesatelliteformultipathtransmission．Finally,CTD３Ｇ

MRiscomparedwithTD３,TMRandECMProutingalgorithms．ExperimentalresultsshowthatcomparedwithotherroutingalＧ

gorithms,CTD３ＧMRreducestheaverageendＧtoＧenddelaybyatleast７．６４％,thepacketlossrateby２８．６５％,themaximumlink

bandwidthutilizationby１１．４４％,andthetrafficdistributionindexby５．８２％,whichimprovesthenetworkloadbalancingperＧ

formance．

Keywords　Satellitenetworks,Softwaredefinednetworking,Multipathrouting,Deepreinforcementlearning,Loadbalancing
　

１　引言

卫星网络因覆盖范围广、不受地面灾难影响、可以实现无

处不在的通信而备受关注.低轨卫星与地球同步轨道和中地

球轨道的卫星相比,具有更低的传播时延和传播损耗,可以更

好地为全球用户提供数据传输.路由是负责卫星间传输路径

选择和数据转发的技术.但是全球用户分布不均匀,且不同

时间的流量密度分布不平衡,导致卫星负载不均衡而出现链

路拥塞的状况,从而影响数据传输效率.因此,为了提高低轨

卫星网络的数据传输效率,亟需提出一种解决卫星网络负载

不均衡的路由算法.

多路径路由通过在源Ｇ目的节点之间建立多条路径来分



散传输数据,其利用空闲的网络资源来缓解拥塞、提升容错能

力和吞吐量[１],是一种实现网络负载均衡的有效方法.多条

路径的流量分配比例是多路径路由的关键,合理的分流比例

不仅可以减少网络拥塞,还能优化网络性能.

Zeng等[２]提出了容错和低延迟冗余多路径路由(RedunＧ

dantMultiＧpathRouting,RMPR)算法.RMPR 按照最优比

例,以最小的延迟在多个最短的边缘不相交路径上传输多个

数据,优化了端到端延迟.Wang等[３]以能耗为优化目标,以

延迟为约束条件,提出了一种依赖计算的多路径路由(ComＧ

putingＧdependentMultiＧpathRouting,CDMR)范式来应对卫

星电池资源有限的问题.You等[４]以最小化最大链路利用率

作为目标函数,提出了多路径快照聚合路由算法来进行流量

分配,以达到流量负载均衡的目的.

以上路由算法虽然使用了多条路径进行流量分流,但是

只考虑了单一的性能指标.Tang等[５]提出了一种基于网络

编码的低轨卫星网络多路径协同路由协议,该算法沿多个链

路不相交路径动态和协作地拆分传输数据流,避免了多路径

之间的复杂协调,进一步提高了数据传输效率.Qi等[６]提出

了一种基于SDN的多路径路由策略,结合时延、带宽和节点

负载构建传输代价模型,并通过实时感知交换节点的网络状

态和负载情况,及时调整传输路径,从而提高传输效率.Liu
等[７]提出一种基于深度强化学习的多路径路由发现算法获得

多条可用路径,设计了一种基于水填充算法的多路径调度策

略,旨在优化多路径协同传输时的最大路径成本.Li等[８]利

用路径分集避免网络拥塞,实现了全局确定性网络.

以上卫星多路径路由算法虽然考虑了带宽和时延等网络

性能参数,在网络负载均衡方面取得了进展,但是没有考虑地

面覆盖区域用户需求在时间和空间的动态性.因此,可以把

多个网络参数和时空性作为获取多条路径的条件,以进一步

避免网络拥塞和优化网络性能,实现卫星网络负载均衡.

SDN作为一种新型的网络架构,通过分离控制平面和数

据平面来实现对网络的集中控制,并对网络的变化做出快速

响应.将SDN与深度强化学习结合,并将其应用于卫星网

络,可简化星上处理的复杂性,提高网络实时控制能力.

Wei等[９]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.Wang等[１０]提出一

种基于深度图强化学习的低轨卫星网络动态路由算法,在保

证较低时延的同时,还能提升卫星网络吞吐量和降低丢包率.

为了解决网络负载不均衡的问题,Dong等[１１]提出了一种基

于深度强化学习的LEO卫星负载均衡路由算法,降低了路径

的平均队列利用率,有效平衡了网络负载.Li等[１２]研究了低

轨卫星网络环境的路由方案,提出了基于人工智能算法实现

星地间的路径选择,从而改善了链路拥塞并降低了链路负载.

Wang等[１３]提出了一种基于深度强化学习的两跳状态感知路

由策略,每个节点只需获取两跳邻居范围内的链路状态,即可

输出最优的下一跳节点.随着网络规模扩大,路由计算复杂

度提高,Xu等[１４]提出了一种用于大规模卫星网络的空间位

置辅助全分布式路由算法,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,Chu
等[１５]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.

以深度强化学习为代表的机器学习算法在处理卫星网络

中的路由问题时具有良好的性能,但是使用深度强化学习模

型通常较为复杂,需要大量的计算资源和时间进行训练,而且

深度强化学习中策略梯度方法可能导致梯度消失或爆炸,从
而影响模型的收敛性.因此,本文提出了一种基于卷积双延

迟深度确定性策略梯度的卫星网络多路径路由算法,旨在解

决卫星网络负载不均衡的问题.SDN 控制器实时获取网络

状态信息,CTD３算法被部署在控制器中,控制器将 CTD３算

法得到的多路径路由策略转发至低轨卫星网络,低轨卫星基

于多路径路由策略进行流量转发.

２　卫星网络模型与网络流量分布特性

２．１　卫星网络模型

本文以铱星星座为主要研究对象.每颗卫星通常具有４
条星间链路,即２条轨道内链路和２条轨道间链路,如图１所

示.其中,轨内链路的星间距离几乎无变化,而不同轨道之间

的星间距离变化具有周期性.

图１　星间链路示意图

Fig．１　SchematicdiagramoftheinterＧsatellitelink

轨间链路长度随时间变化模型如式(１)所示[８]:

ru,v(t)＝A＋B􀅰cos ２π
T

􀅰t＋φ( ) (１)

其中,ru,v(t)为t时刻卫星u 与卫星v 之间的距离,B 为距离

变化幅度的一半,A 为B 与最小距离的差值,T 为距离变化

的周期,φ为初始相位.

设V＝{１,２,􀆺,n}为卫星集合,并且|V|＝n.本文使用

可见性矩阵Gt 来表示随时间t变化的卫星网络拓扑.

Gt＝

０ r′１,２(t) r′１,３(t) 􀆺 r′１,n(t)

r′２,１(t) ０ r′２,３(t) 􀆺 r′２,n(t)

􀆺 􀆺 r′i,j(t) ０ 􀆺

r′n,１(t) r′n,２(t) r′n,３(t) 􀆺 ０

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(２)

其中,r′i,j(t)表示t时刻卫星i和卫星j之间是否可见,n为网

络的卫星个数.当r′i,j(t)＝０时,表示t时刻卫星i和卫星j
不可见;当r′i,j(t)≠０时,r′i,j(t)＝ri,j(t),表示t时刻卫星i和

卫星j的距离.

设E＝{e(u,v)}为卫星之间的链路集合,e(u,v)为卫星u
和v之间的链路,定义为:

e(u,v)＝(buv,duv,luv) (３)

１８２魏德宾,等:基于卷积双延迟深度确定性策略梯度的卫星网络多路径路由算法



其中,变量buv,duv和luv分别表示链路e(u,v)的剩余带宽、传

输时延和丢包率.

buv＝bwuv－bused
uv (４)

其中,bwuv为链路e(u,v)的带宽容量,bused
uv 为链路e(u,v)的已

用带宽.链路的已用带宽可由式(５)计算得到:

bused
uv ＝speedu＋speedv

２
(５)

其中,speedu 和speedv 分别是端口u 和端口v 的流速.端口

u和端口v的流速计算式为:

speedu＝Δbyterx
u ＋Δbytetx

u

ΔT
(６)

端口u的流速根据一段时间ΔT 内接收到的数据字节总

数Δbyterx
u 和传输字节总数Δbytetx

u 得到.

本文中的链路传输时延包括传播时延dp
uv(t)和平均排队

时延dqueue
uv ,如式(７)所示:

duv(t)＝dp
uv(t)＋dqueue

uv (t) (７)

dp
uv(t)＝ru,v(t)

C
(８)

dqueue
uv (t)＝num×pkavg

bwuv
(９)

其中,ru,v(t)表示链路e(u,v)的长度,C表示光速,num 表示t
时刻队列中的数据包数量,pkavg表示平均数据包长度.

此外,使用式(１０)和式(１１)对链路剩余带宽、传输时延进

行归一化.

b′uv＝
buv－ min

e(u,v)∈E
buv

max
e(u,v)∈E

buv－ min
e(u,v)∈E

buv
(１０)

d′uv＝
duv－ min

e(u,v)∈E
duv

max
e(u,v)∈E

duv－ min
e(u,v)∈E

duv
(１１)

２．２　卫星网络流量的时间空间分布特性

由于地理环境等原因,地球人口分布不均,因此地球不同

区域的流量需求也不同,此外,由于用户的生活作息不同等原

因,同一个区域在不同时刻的流量需求也不同.因此,卫星覆

盖区域的流量分布存在差异,卫星负载也会受上述差异影响

而导致负载不均衡.要解决这个问题,就要尽量避免使用覆

盖区域需求量大的卫星链路,因此引入了卫星链路时空等级

的概念,拟从时间和空间两方面探究对覆盖区域流量需求的

差异.

在时间方面,用户的工作和生活作息不同等原因,因此用

户产生的需求量不同.卫星网络用户一天２４h对网络流量的

需求[１６]如图２所示.可以看出,用户产生的需求量主要集中

在白天,夜晚产生的需求量少.

图２　卫星网络２４h流量需求

Fig．２　２４Ｇhourtrafficrequirementsofsatellitenetworks

图２中不同时刻用户需求量差异大,对图中数据分段拟

合更符合实际情况.把一天时间分为４段,分别为０:００－

６:００,６:００－１４:００,１４:００－１８:００,１８:００－２３:００,在这４个

时间段对流量需求进行拟合,拟合曲线如图２所示.流量需

求占比随时间变化的函数y(t)如式(１２)所示:

y(t)＝

０．０３３×t２－０．１５６×t＋０．６７１, ０≤t≤６

－０．４０２×t２＋８．７×t－３６．７９, ６＜t≤１４

－０．７１×t２＋２２．１４×t－１６５．２, １４＜t≤１８

０．１３８×t２－６．２４×t＋７１．９２３, １８＜t≤２３

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１２)

使用式(１３)对y(t)进行归一化处理,得到卫星i在t时

刻的时间等级Yi,其中ymax是一天中用户最大需求量,ymin是

一天中用户最小需求量.

Yi＝y(t)－ymin

ymax－ymin
(１３)

在空间方面,由于地球人口分布不均和各地区经济发展

程度不同等原因,地球上同一时刻的不同区域的用户需求量

不同.参考文献[１７]中的流量指数,将地球划分为６×１２个

区域,每 个 区 域 的 数 字 表 示 该 区 域 用 户 流 量 分 布 密 度

TDD[１８],如图３所示.

图３　地球用户流量分布密度

Fig．３　Densityofdistributionofusertrafficintheearth

使用式(１４)对 TDD进行归一化处理得到卫星i覆盖区

域的空间等级TDi,其中TDDmin是地球上最小用户流量分布

密度,TDDmax是地球上最大用户流量分布密度.

TDi＝ TDD－TDDmin

TDDmax－TDDmin
(１４)

根据卫星的时间等级和空间等级,得到卫星i覆盖区域

流量的时空等级leveli,如式(１５)所示:

leveli＝１
２

(Yi＋TDi) (１５)

其中,Y 与TDi的取值均为[０,１],时空等级leveli的取值为

[０,１].

将链路e(u,v)的时空等级leveluv设置为节点u 与节点v
中时空等级大的值,如式(１６)所示:

leveluv＝max{levelu,levelv} (１６)

在卫星网络中,卫星之间存在一定的数据流量,fuv 表示

卫星u和v之间的流量,使用式(１７)对流量进行归一化:

f′uv＝
fuv－ min

e(u,v)∈E
　fuv

max
e(u,v)∈E

　fuv－ min
e(u,v)∈E

　fuv
(１７)

控制器把归一化后的剩余带宽、传输时延、丢包率、时空

等级和流量矩阵作为状态输入智能体训练.
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３　基于CTD３的多路径路由算法

３．１　CTD３ＧMR系统架构

在低轨卫星网络和SDN架构的背景下,提出了本文系统

架构,如图４所示.数据平面由低轨卫星组成,控制平面由

SDN控制器和部署在控制器里的智能体 CTD３组成.SDN
控制器部署在高轨卫星上,负责收集信息和转发路由策略,智

能体通过获取的星间链路信息和流量信息,经过训练收敛输

出动作作为链路权值,根据链路权值得到最短加权路径集,生

成多路径路由策略转发至低轨卫星.

图４　CTD３ＧMR系统架构

Fig．４　SystemarchitectureofCTD３ＧMR

控制器实现多路径路由分为３个阶段,具体如下.

第一阶段,收集信息和输入状态,如图４中步骤①所示.

首先,控制器收集低轨道卫星的星间链路信息,包括链路剩余

带宽、传输时延、丢包率和时空等级;然后,控制器把归一化后

的链路信息和流量矩阵作为状态输入 CTD３智能体,作为神

经网络的输入.

第二阶段,训练智能体,主要如图４中步骤②－􀃊􀁉􀁕所示.

首先将第一阶段的信息输入智能体,其输出的动作作为链路

权值,根据链路权值计算出任意源Ｇ目的节点的两条最短加权

路径;然后将路径权重占比作为流量分配比率,按照流量分配

比率拆分流量;最后根据奖励值动态调整动作,反复进行步骤

⑥－􀃊􀁉􀁕,直到奖励值收敛.

第三阶段,输出多路径路由策略.智能体训练收敛后,按

照最终输出的流量分配比率生成多路径路由策略,控制器将

获取到的多路径路由策略转发至低轨卫星节点,在低轨卫星

网络中实现多路径传输.

３．２　CTD３ＧMR算法设计

本文将星间链路的剩余带宽、传输时延、丢包率、时空等

级和流量矩阵作为 CTD３智能体的状态,将改变网络中的链

路权值作为智能体对网络实施的动作.此外,将平衡卫星网

络负载作为路由算法的目标,将最大链路带宽利用率、平均端

到端时延和网络丢包率的加权和作为强化学习的奖励值.

状态空间:状态空间为网络中归一化后的星间链路的剩

余带宽矩阵、传输时延矩阵、丢包率矩阵、时空等级矩阵和流

量矩阵.状态空间如式(１８)所示:

S＝[FBDLLev] (１８)

其中,S表示状态空间,F表示流量矩阵,B表示网络的剩余带

宽矩阵,D 表示网络的传输时延矩阵,L表示网络的丢包率矩

阵,Lev表示网络的时空等级矩阵.

F＝

０ f′１,２ 􀆺 f′１,n

f′２,１ ０ 􀆺 f′２,n

⋮ ⋮ ⋮

f′n,１ f′n,２ 􀆺 ０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(１９)

B＝

０ b′１,２ 􀆺 b′１,n

b′２,１ ０ 􀆺 b′２,n

⋮ ⋮ ⋮

b′n,１ b′n,２ 􀆺 ０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(２０)

D＝

０ d′１,２ 􀆺 d′１,n

d′２,１ ０ 􀆺 d′２,n

⋮ ⋮ ⋮

d′n,１ d′n,２ 􀆺 ０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(２１)

L＝

０ l１,２ 􀆺 l１,n

l２,１ ０ 􀆺 l２,n

⋮ ⋮ ⋮

ln,１ ln,２ 􀆺 ０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(２２)

Lev＝

０ level１,２ 􀆺 level１,n

level２,１ ０ 􀆺 level２,n

⋮ ⋮ ⋮

leveln,１ leveln,２ 􀆺 ０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(２３)

动作:动 作 为 链 路 权 值,表 示 为 action＝ [ω１,ω２,􀆺,

ωi,􀆺,ω|E|].其中,ωi 表示第i条链路的权值,|E|表示网络

中的链路数量,依次将ωi 赋值给集合E 中的链 路.使用

Floyed算法求出任意卫星间的两条最短加权路径作为路径集

P,其中路径的分流比率为路径的权重占两条路径的权重和

的比值.按照分流比率将卫星间的流量拆分到两条路径上

传输.

奖励函数:本文路由算法的目标是实现卫星网络负载均

衡,因此引入最大链路带宽利用率RU 来表示链路的负载情

况,如式(２４)所示,RU 越小表示网络负载越均衡.奖励函数
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如式(２５)所示:

RU＝ max
e(u,v)∈E

bused
uv

bwuv{ } (２４)

R＝

α１􀅰(１－RU)＋β１􀅰Davg＋λ１􀅰Loss, RU≤０．３

α２􀅰(１－RU)＋β２􀅰Davg＋λ２􀅰Loss,

０．３＜RU＜０．８

α３􀅰(１－RU)＋β３􀅰Davg＋λ３􀅰Loss, RU≥０．８

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２５)

其中,RU,Davg和Loss分别表示网络中最大链路带宽利用率、

平均端到端时延和丢包率;α１,β１,λ１ 分别表示卫星网络负载

比较均衡的情况下的最大链路带宽利用率、平均端到端时延

和卫星网络丢包率的权重参数;α２,β２,λ２ 和α３,β３,λ３ 分别表

示卫星网络负载失衡较小和较大情况下的最大链路带宽利用

率、平均端到端时延和卫星网络丢包率的权重参数.RU 作

为奖励函数的分段条件,为每个段函数设置不同的参数权重,

以此来加重对较差决策的惩罚.

平均端 到 端 时 延 为 路 径 集 P 的 平 均 时 延,如 式 (２６)

所示:

Davg＝
∑

pi
src,dst∈P

　 ∑
e(u,v)∈pi

src,dst

duv

|P|
(２６)

使用式(２７)对Davg进行归一化处理:

Davg＝Dmax－Davg

Dmax－Dmin
(２７)

其中,Dmax表示路径集P 中的最大路径时延,Dmin表示路径集

P 中的最小路径时延.

目的端接收的数据包总数表示为faccept,如式(２８)所示:

faccept＝ ∑
pi

src,dst∈P
(fsrc,dst× ∏

e(u,v)∈pi
src,dst

(１－luv)) (２８)

网络丢包率Lsum如式(２９)所示:

Lsum＝１－ faccept

∑
e(u,v)∈E

fu,v
(２９)

使用式(３０)归一化网络丢包率Lsum,其中Lmax和Lmin分别

表示网络中最短加权的最大、最小丢包率.

Loss＝Lmax－Lsum

Lmax－Lmin (３０)

３．３　CTD３算法流程

深度强化学习由智能体、环境、状态、动作和奖励组成,智

能体通过与环境交互来获得最优策略,并采取最优动作来最

大化长期奖励.TD３算法是 ActorＧCritic框架下的一种确定

性深度强化学习算法,它结合了深度确定性策略梯度算法和

双重 Q学习,可以处理高维的输入和连续状态空间,在处理

多路径路由算法中具备优势.本文采用CTD３算法作为智能

体,CTD３是在 TD３基础上改进神经网络结构的一种深度强

化学习算法,具体表现为,把 TD３中传统的人工神经网络

(ArtificialNeuralNetwork,ANN)改为卷积神经网络(ConvoＧ

lutionalNeuralNetwork,CNN).相比于 ANN使用全连接层

连接两层的神经元,CNN 使用卷积层提取局部特征,在处理

数据时需要的计算量更少,有助于加快模型收敛速度.因此,

CNN在处理高维输入时更具有优势.

Actor网络、TargetActor网络是同样的神经网络结构,

如图５所示.输入状态s,经过３层卷积,然后通过激活函数

进行非线性变换,展平将特征向量化,经过两个全连接层和激

活函数,最终输出动作a为一个数组.

图５　Actor神经网络

Fig．５　Actorneuralnetworks

Critic１网络、Critic２网络、TargetCritic１网络和 Target

Critic２网络是同样的神经网络结构,如图６所示.输入状态

和动作,经过３层卷积,然后通过激活函数进行非线性变换,

展平将特征向量化,经过两个全连接层和激活函数,最终输出

一个动作价值函数Q(s,a).

图６　Critic１神经网络

Fig．６　Critic１neuralnetworks

两个全连接层的神经元个数分别是１６０和４０.卷积层

的参数如表１所列.

表１　卷积层参数

Table１　Convolutionallayerparameters

卷积层数 输入通道数 输出通道数 卷积核 步长

一层卷积 ５ １０ (２,２) (２,２)
二层卷积 １０ ２０ (２,２) (２,２)
三层卷积 ２０ ４０ (２,２) (２,２)

如图４所示,CTD３包括６个神经网络,记 Actor网络为

πϕ,参数为ϕ;TargetActor网络为πϕ′,参数为ϕ′;Critic１网络

和Critic２网络分别为Qθ１
和Qθ２

,参数分别为θ１和θ２;Target

Critic１网络和 TargetCritic２网络分别为Qθ１′ 和Qθ２′
,参数分

别为θ１′和θ２′.

CTD３算法的流程如图７所示.在采样阶段,将星间链

路的剩余带宽、传输时延、丢包率、时空等级和流量矩阵作为

状态s输入 Actor网络,得到动作a将其作为链路权值,执行

动作得到下一时刻状态s′和奖励值r,将(s,a,r,s′)作为一条

历史经验存入经验回放缓冲区.

在训练阶段,从经验回放缓冲池中采样 N 条数据,假设

采样到一条数据(s,a,r,s′),所有网络的更新过程如下.

首先利用 TargetActor网络计算出状态s′下的动作a′.

然后基于目标策略平滑正则化,在a′上加入噪声如式(３１)

所示:

a′＝πφ′(s′)＋ε,ε~clip( (０,σ),－c,c) (３１)

其中,ε是探索噪声,clip 是裁剪函数, 是随机噪声函数,c
是裁剪函数的界限.通过加入探索噪声得到动作a′周围的

区域,利用加入噪声的动作计算目标值,可以提高目标值估计
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的准确性,从而保证网络训练过程的稳定.

接着使用式(３２)计算目标值:

y＝r＋γmin
i＝１,２

　Qθi′(s′,a′) (３２)

其中,y表示目标值,γ表示折扣因子.

使用式(３３)计算评估值Qθ１
(s,a),Qθ２

(s,a)和目标值y
之间的误差:

Lci ＝(Qθi
(s,a)－y)２,i＝１,２ (３３)

利用最小化平均误差对 Critic１网络和 Critic２网络中的

参数θ１ 和θ２ 进行更新,如式(３４)所示:

θi←argmin
θ１
　１

N×∑Lci (３４)

图７　CTD３算法流程图

Fig．７　FlowchartofCTD３algorithm

在Critic１网络和Critic２网络更新d步之后,利用 Actor
网络计算出状态s下的动作a,然后利用 Critic１网络来计算

评估值Qθ１
(s,a),采用梯度上升算法最大化Qθ１

(s,a),完成对

Actor网络参数ϕ的更新,如式(３５)所示:

ÑϕJ(ϕ)＝１
N×∑ÑaQθ１

(s,a)|a＝πϕ(s)Ñϕπϕ(s) (３５)

最后采用软更新方式对目标网络进行更新,引入一个更

新率τ,将旧的目标网络参数和新的对应网络参数做加权平

均,然后将其赋值给目标网络,计算过程如式(３６)和式(３７)所
示.由于目标网络的参数不是直接被对应网络的参数替换,

软更新的方式可以减少目标网络参数的剧烈变化,有助于降

低训练过程中的不稳定性.

θi′←τθi＋(１－τ)θi′,i＝１,２ (３６)

ϕ′←τϕ＋(１－τ)ϕ′ (３７)

CTD３训练收敛后,控制器将得到最优的多路径路由决

策并将其转发至低轨卫星网络,实现网络负载均衡.

４　仿真分析

４．１　仿真参数设置

本实验使用 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.按照式(２)和式(８)设置链路的传播

时延,并设置链路的带宽容量.Ryu作为SDN控制器负责路

径规划和流表安装,具体表现为使用 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Python的PyＧ

Torch框架,并使用Python３．８编程语言进行模拟实验和性

能分析.

利用 Mininet构建了一个 LEO 铱星星座,共包含６６个

卫星节点,分布在６条轨道上,每条轨道上有１１个卫星节点,

控制器部署在３个 GEO 卫星节点上.卫星轨道参数如表２
所列.

表２　卫星轨道参数

Table２　Satelliteorbitparameters

参数名称 值

LEO卫星数目 ６６
LEO轨道高度 ７８０km
LEO轨道倾角 ８６．４°
GEO卫星数目 ３
GEO轨道高度 ３５７８６km
GEO轨道倾角 ０°

LEO卫星之间链路带宽 ２０Mbps
LEO与 GEO卫星之间链路带宽 ２０Mbps

实验采用４种不同等级的流量强度,分别占用星间链路

带宽的２５％,５０％,７５％和１００％.针对不同的流量强度和卫

星链路时空等级各生成１００个流量矩阵,一共４００个流量矩

阵用于训练,然后对每个流量强度的流量矩阵训练２００００步.

CTD３模型使用Sigmod激活函数和 Adam 优化器进行训练,

其中折扣因子等参数设置如表３所列.

表３　模型参数设置

Table３　Modelparametersettings

参数名称 值

经验回放缓冲池大小 １０００
训练批量大小 N １２８

折扣因子γ ０．９
更新率τ ０．００１

探索噪声ε ０．５
更新延迟步数d ２

奖励函数权重因子

αi,βi,λi(i＝１,２,３)

α１,β１,λ１＝０．４,０．３,０．３
α２,β２,λ２＝０．６,０．２,０．２
α３,β３,λ３＝０．５,０．３,０．２

４．２　仿真结果

为测试 本 文 路 由 算 法 的 收 敛 性,测 试 了 流 量 强 度 为

１００％的情况下,不同学习率对算法收敛性的影响.学习率的
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大小会直接影响到算法的性能,学习效率高,则算法稳定性

差,学习效率低,则收敛速度慢.分别选取０．００１和０．０１的

学习率 来 对 比 算 法 收 敛 性,如 图 ８ 所 示.当 学 习 率lr＝

０．００１时,能在保证收敛稳定性的同时保持一个较快的收敛

速度,因此,本文将算法学习率设置为０．００１.

图８　不同学习率的奖励值变化

Fig．８　Variationintherewardvaluefordifferentlearningrates

为了验证本文路由算法 CTD３ＧMR的收敛性,实验测试

了流量强度为 １００％ 时,路由算法的神经网络结构分别是

CNN和 ANN的收敛情况.如图９所示,使用 CNN 的收敛

速度更快,收敛性更好.因为 CNN 通过卷积操作捕捉局部

特征,相较于 ANN大大减少了模型的参数数量,这样不仅减

少了计算量,还降低了过拟合风险.因此,CTD３ＧMR具有更

好的收敛性.

图９　不同神经网络结构的收敛情况

Fig．９　Convergenceofdifferentneuralnetworkstructures

为了评价本文路由算法CTD３ＧMR的性能,将CTD３ＧMR
与 TD３[１９],ECMP[２０],TMR[５]路由算法在不同流量强度下对

比４个性能指标,包括网络平均端到端时延、丢包率、最大链

路带宽利用率和流量分布指数.主要关注亚洲地区算法的性

能指标,如图１０所示.TD３是利用 TD３算法得到最短端到

端时延传输路径的路由算法,ECMP是等价多路径路由算法,

TMR是综合考虑了链路时延、带宽和节点负载的三约束多路

径路由算法.

图１０　主要关注覆盖地面区域

Fig．１０　Mainfocusongroundcoveragearea

如图１１所示,不同流量强度的平均端到端时延最大的是

TD３算法,因为 TD３算法是通过单一路径进行传输.CTD３Ｇ

MR,TMR和 ECMP算法都是多路径路由算法,它们将流量

分到多条路径上传输,因而节省了大量传输时间.

图１１　不同流量强度下的平均端到端时延

Fig．１１　AverageendＧtoＧendlatencyunderdifferenttraffic

intensities

CTD３ＧMR算法具有最低平均端到端时延.ECMP算法

在流量大时的端到端时延高于其他两种算法,这是因为该方

法将流量平均拆分到多条路径上,在流量变大时,导致一部分

链路 拥 塞,排 队 时 延 增 加,使 得 平 均 端 到 端 时 延 也 增 加.

TMR算法在ECMP的基础上考虑了节点负载,减少了链路

拥塞,使得时延缩短.CTD３ＧMR 算法考虑了卫星链路时空

等级,选择路径时避免选择负载大的链路,很大程度上减少了

链路拥塞,排队时延比较小.CTD３ＧMR 在不同流量强度下

相比其他３个路由算法,平均端到端时延至少降低了７．６４％.

图１２展示了不同流量强度下的４种路由算法的网络丢

包率.CTD３ＧMR算法的丢包率最小,其次是 TMR算法,然

后是ECMP算法,丢包率最大的是 TD３算法.由于 TD３算

法是通过单一最优路径传输流量,因此只能找到局部最优路

径.但是对于整个网络而言,局部最优路径可能被反复选择,

从而造成链路拥塞,导致数据包丢失,丢包率上升.ECMP算

法、TMR算法和CTD３ＧMR算法都是通过多条最短路径传输

流量.ECMP算法由于平均拆分流量到多条路径上传输,因

此不能随着流量强度变大而动态地适应负载变化,造成链路

拥塞,丢包率上升.TMR算法综合考虑了链路带宽、时延和

节点负载选择路径,一定程度避免链路拥塞,丢包率低于 ECＧ

MP算法小,但是高于 CTD３ＧMR算法.这是因为 CTD３ＧMR
算法考虑了卫星链路时空等级,在选择路径时避开了负载大

的链路,避免了链路负载过重导致丢包.CTD３ＧMR 在不同

流量强度 下 相 比 其 他 ３ 个 路 由 算 法,丢 包 率 至 少 降 低 了

２８．６５％.

图１２　不同流量强度下的网络丢包率

Fig．１２　Packetlossrateunderdifferenttrafficintensities

图１３比较了４种路由算法在不同流量强度下的最大链
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路带宽利用率.CTD３ＧMR 的最大链路带宽利用率最低,因

为CTD３ＧMR模型在训练中通过最大链路带宽利用率反馈来

调整动作,训练收敛的智能体选择最大链路带宽利用率低的

路由策略.CTD３ＧMR在不同流量强度下相较于其他３个路

由算法,最大链路带宽利用率至少降低了１１．４４％.最大链

路带宽利用率次低的是 TMR算法.在流量强度比较小时,

ECMP算法的最大链路带宽利用率比 TD３算法低,但在流量

强度比较大的情况下,则是 TD３算法比较低.原因是 ECMP
算法采用平均分配的方法拆分流量到不同路径,TD３算法采

用选择最优路径的方法传输数据,在流量大时,ECMP算法不

能适应链路负载变化,导致部分链路负载过重,最大链路带宽

利用率增加比 TD３算法快.

图１３　不同流量强度下的最大链路带宽利用率

Fig．１３　Maximumlinkbandwidthutilizationunderdifferenttraffic

intensities

为了衡量网络负载是否均衡,提出流量分布指数 TDI,计

算式如式(３８)所示.TDI的取值是[０,１],TDI的值越大表示

流量在网络中分布得越广,网络负载越均衡.本文路由算法

的目标是使网络负载均衡,因此 TDI越大越好.

TDI＝
( ∑
e(u,v)∈E

bused
uv )２

|E|× ∑
e(u,v)∈E

(bused
uv )２ (３８)

图１４对比了４种路由算法在不同流量强度下的流量分

布指数.CTD３ＧMR算法的 TDI在４种流量强度下都是最高

的,该方法在实现网络负载均衡方面表现优异.流量强度在

７５％~１００％时,TD３算法的 TDI随着流量强度增强而变小,

其他３个多路径路由算法都随着流量强度而变大.因为在网

络流量大的情况下,多路径路由使网络中所有链路都被利用

起来,而流量比较小时仍存在负载比较轻的链路,所以多路径

路由算法在网络流量大时更能使网络负载均衡.流量分布指

数最低的是 ECMP算法,平均拆分流量不能适应链路负载情

况,导致网络中链路的负载差异大,并没有通过多路径路由实

现网络负载均衡,证明了多路径路由的流量分配比率的重要

性.由于 TMR算法考虑了节点负载,并且根据链路负载情

况调整分配比率,因此在负载均衡方面优于 TD３算法和 ECＧ

MP算法.CTD３ＧMR算法考虑了卫星链路时空等级,并提前

根据链路负载情况调整流量分配比率,把较多流量拆分到负

载轻的链路传输,从而实现网络负载均衡.CTD３ＧMR 在不

同流量强度下相比其他３种路由算法,流量分布指数至少提

高了５．８２％.

最后,分析CTD３ＧMR算法的时间复杂度和空间复杂度.

如前所述,将卫星链路状态信息和流量报告给控制器,以便在

控制器中训练和运行CTD３.由于所有的训练和运行任务都

由控制器执行,因此大部分的计算和存储开销都在控制器中

产生.

在控制器中,与CTD３算法相关的计算消耗了大部分资

源,因此重点分析其时间和空间复杂度.在 CTD３运行过程

中,其计算开销主要取决于输入层的节点数量.具体来说,如

果Z表示卫星链路状态信息矩阵和流量矩阵数量,X 表示卫

星链路状态信息矩阵和流量矩阵的维度,则 CTD３的输入层

由 ZX２ 个 单 元 组 成,那 么 时 间 复 杂 度 可 以 表 示 为

O(|ZX２|２).由于 TD３的输入仅包括链路时延矩阵,相当于

Z＝１,因此 TD３的时间复杂度可大致表示为 O(|X２|２).对

于 TMR,ECMP这类传统算法,其时间复杂度取决于路径的

数量和每条路径上的链路数量.假设路径数量和每条路径上

的链路数量都与卫星节点V 和链路的数量E 成正比,那么算

法的时间复杂度可以近似表示为 O(VElog(E)),其中X＝V.

此外,CTD３ＧMR的空间复杂度主要取决于训练过程中对样

本数据的存储,这个过程没有迭代或重复,因此 CTD３ＧMR的

空间复杂度可以表示为 O(ZX２).在训练过程中只需要利用

一组样本来进行CTD３的前向传播,所以实际空间复杂度要

远远小于 O(ZX２).

图１４　不同流量强度下的流量分布指数

Fig．１４　Trafficdistributionindexunderdifferenttrafficintensities

综上所述,与传统算法相比,深度学习技术需要更多的计

算和存储成本.然而,本文考虑的 CTD３ＧMR在平均端到端

时延、丢包率和负载均衡等方面都表现更优异.

结束语　为了解决卫星网络负载失衡问题,本文在SDN
架构下提出了一种基于 CTD３ 的 多 路 径 路 由 算 法 CTD３Ｇ

MR,该路由算法利用部署在控制器中的 CTD３智能体感知

网络变化,并将生成的最优路由策略通过控制器转发至低轨

卫星网络.根据对比实验结果可知,本文路由算法实现了卫

星网络负载均衡,并且智能体具有较好的收敛性,所需收敛时

间较短,适用于卫星网络.在未来工作中,将进一步考虑业务

类型,使其满足用户多元业务需求.
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