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0 引言
作为实现全球覆盖通信的主要手段，卫星通信一

直以来都在不断发展[1]。随着第五代移动通信技术

（5G）和未来 6G网络的逐步部署，低地球轨道（LEO）卫

星网络凭借其低时延、全球覆盖、传输损耗小、低成本

等优点，已成为最具前景的卫星通信载体[2]，在工业、

军事等领域展现出巨大的潜力和开发利用价值[3]，对

推动全球互联网普及、提升网络性能也具有重要意

义[4]。在此背景下，卫星光通信凭借组网灵活、全天候

工作及抗电磁干扰能力强等优势，同时针对星上资源

有限的问题，收发终端需小型化以契合激光通信要

求，使空天光网络成为高效、高速信息传输的理想方

案[5]。然而，受地理环境、资源竞争、需求差异以及

LEO卫星动态运动与空间环境复杂性的共同影响，卫

星光网络通信面临通信质量不稳定、星上资源短缺、

负载不均衡等日益严峻的挑战，已成为当前研究的

热点。
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摘要：针对卫星动态性与复杂环境因素导致的网络负载不均衡及通信延迟问题，设计了基于深度强化学习（DRL）中Soft 

Actor-Critic（SAC）的低轨卫星光网络负载均衡路由优化算法。通过模拟卫星网络环境并动态调整决策策略，实现路由

路径的动态优化，旨在合理分配网络资源并提升网络性能。仿真结果表明：该算法模型在优化数据流分配与提高系统可

靠性方面具有显著优势；在50%和100% 2种流量强度下，链路平均负载率分别优化29.9%和42.0%，同时路由延迟亦得到

有效改善。
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Abstract：To address the issues of network load imbalance and communication delay caused by satellite dynamics and complex 

environmental factors，a load-balancing routing optimization algorithm for low earth orbit Satellite optical network based on 

Soft Actor-Critic（SAC） in deep reinforcement learning（DRL）is proposed. By simulating the satellite network environment and 

dynamically adjusting decision-making strategies，the algorithm achieves dynamic optimization of routing paths，aiming to ra‐

tionally allocate network resources and improve network performance. Simulation results demonstrate that the proposed algo‐

rithm exhibits significant advantages in optimizing data flow distribution and enhancing system reliability. Under traffic intensi‐

ties of 50% and 100%，the average link load rate is optimized by 29.9% and 42.0%，respectively，while routing delay is also ef‐

fectively reduced.

Key words：load balancing，deep reinforcement learning，low earth orbit satellite optical network，routing optimization，satel‐

lite internet
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近年来，机器学习在网络路由算法优化中扮演着

越来越重要的角色[5]。机器学习通过其自适应、智能

化的特性，在实时交互中不断更新策略、适应复杂多

变环境的能力，能够优化传统的网络路由算法，使路

由决策更加灵活、精准、高效[6]。随着网络规模和复杂

性的不断增加，将深度学习与强化学习相结合，所形

成的深度强化学习（DRL）的应用有望为网络优化提供

更多创新的解决方案，提高网络的整体性能和稳

定性[7]。

在现有基于DRL的卫星网络路由研究中，已有学

者进行了初步探索。文献 [8]提出了一种基于 Soft 
Actor-Critic（SAC）的LEO卫星网络路由优化算法。文

献[9]采用双延迟深度确定性策略梯度（DDPG）算法实

现路由优化。文献[10]研究了方向引导的蜂群优化算

法。文献[11]基于深度 Q网络（DQN）满足服务质量需

求。文献[12]利用DDPG算法优化网络吞吐量。然而，

上述工作在应对LEO光网络中负载不均衡、资源动态

分配及多业务并发等问题时，仍存在策略探索效率

低、奖励机制设计不全面等不足。

针对卫星光通信网络中拓扑结构快速变化及多

类型业务并存的特点，本文在所构建的卫星光网络架

构基础上，基于DRL中的 SAC算法进行优化创新。面

向LEO激光组网中通信质量不稳定、负载不均衡及资

源短缺等问题，提出一种基于 SAC的低轨卫星光网络

负载均衡路由优化算法（下文简称 SAC-RLRA），并围

绕该算法展开系统研究。

1 低轨卫星光网络环境建模
本文选择极地轨道作为研究场景。极地轨道的

轨道平面与地球极轴基本重合，卫星在地球极地区域

上方通过，具有全球覆盖、监测范围广等特点，适合作

为路由优化算法的研究对象。极轨道卫星存在 2种星

间链路：同轨链路（同一轨道内卫星之间）与异轨链路

（不同轨道之间）。同轨链路永久存在且传播距离稳

定；异轨链路因卫星间存在相对运动，稳定性较低。

由于第一轨道与最后一轨道内卫星之间的相对速度

过大，形成“裂缝”现象，两者之间不存在星间链路。

异轨卫星间的动态变化相对规律，在一定时间片内可

视为稳定连接。据此，可将卫星分布与链路连接信息

转化为矩阵形式进行处理。具体地，卫星分布矩阵的

元素表示对应轨道位置上是否存在卫星，星间链路分

布矩阵的元素表示 2颗卫星之间是否存在链路连接。

在完成卫星节点与链路关系建模后，从源卫星节点到

目的卫星节点的数据包路由路径 lpath可表示为

lpath = [ ]ssource，sn，…，s t arg et         （1）
式中：ssource 表示源卫星节点，s t arg et 表示目的卫星，sn表
示传输时路由路径经过的中间节点。

2 SAC-RLRA
2.1 算法设计

为实现卫星互联网路由优化，本文设计了 SAC-
RLRA。该算法属于 DRL 路由方案中的“全网链路权

重调整”类别，通过动态调整链路传输优先级来合理

分配网络资源。在算法选型上，本文选择 SAC算法作

为核心创新基础，主要是因为它采用策略与价值函数

联合训练、以最大化熵为目标函数，具备了优异的探

索-利用平衡能力，能很好地适配低轨卫星光网络高

维动态状态与连续动作空间等复杂场景。

SAC算法以 DDPG 为基础，在传统 Actor-Critic 框
架中引入最大熵强化学习思想[13]。该算法的核心是通

过最大化期望奖励与策略熵共同优化智能体策略，并

以最小化值函数与Q函数的误差提升策略精度。最大

熵强化学习的优化目标为最大化带熵的累积奖励，可

表示为

J ( )π = E( )st，at ~ρπ
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú∑

t = 0

T

r ( )st，at + αH ( )π ( )⋅|st （2）
式中：E[ ]⋅ 表示数学期望，( )st，at ~ρπ表示智能体与环

境进行的交互，r ( )st，at 表示在状态 st时执行动作 at所

得到的奖励值；α表示温度系数，确定了熵项对于奖励

的相对重要性，H ( )π ( )⋅|st 则表示策略π在状态 st下的

熵。而 SAC 算法通过策略梯度方法来优化目标函

数，即

∇θ J ( )θ = E s~D，a~πθ
[ ]∇θα logπθ ( )a|s - ∇θQϕ ( )s|a （3）

式中：s~D，a~πθ表示从经验回放池D中采样状态 s，以
及从当前策略πθ中采样动作 a，用于控制策略的熵项。

结合策略的熵项梯度和 Q值函数的梯度，能够使得

SAC算法能够更好地平衡探索和利用，并使得智能体

的策略逐步优化。

SAC-RLRA 的设计分为状态空间、动作空间和奖

励机制3个部分，具体如下：

1）状态空间。在低轨卫星光网络中共有 n个节

点，则 t时刻卫星光网络的状态空间S可以用流量矩阵

表示为
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            （4）

式中：si，j表示节点 i到节点 j之间的数据流量。

2）动作空间。同样，含有 n个节点的低轨卫星光

网络在 t时刻状态空间可以用 n×n的流量权重分配矩

阵A表示为

A =
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ê
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ú
a1, 1 a1, 2 ⋯ a1, n

a2, 1 a2, 1 ⋯ a2, n⋮ ⋮ ⋮ ⋮
an, 1 an, 2 ⋯ an, n

           （5）

式中：ai，j表示卫星节点 i到卫星节点 j之间的路由权重

调整值。

3）奖励机制。本文选取传输延迟、链路负载均

衡、通信阻塞率以及算法收敛性作为网络性能评价指

标。对于智能体选定的路由路径 path，路径总传播时

延为路径所经各链路传播时延的累加和Dpath。单条链

路的链路负载可表示为

η = pPSIZE
B × 100%                     （6）

式中：p表示时间片内该链路中的数据包数量，PSIZE 表
示单个数据包的平均大小，B表示链路带宽。此时间

片内，路由传输路径 lpath所经过的m条链路的平均链路

负载率为

ηpath = 1
m ∑

( )si，sj ∈ lpath

η ( )si，sj
               （7）

式中：设路径 path 经过m条链路，si和 sj表示这个路径

上经过的2个节点。

若在一个时间片内完成数据的传输，则对此次探

索进行奖励计算。因此，综合考虑评价指标来进行奖

励的设定和计算，根据智能体在一次探索中选取的路

由传输路径 lpath，计算出奖励R为

R = - λ1Dpath
a + λ2ηpath

b + λ3Upath
c + λ4γη （8）

式中：阻塞率Upath 定义为没有被网络处理的通信请求

数与所有用户请求的数量的比值。λ1、λ2、λ3、λ4 为指

标参数权重控制因子，且λ1+λ2+λ3=1，a、b、c为奖励调

整因子，负责将各状态计算出的数值结果调整至同一

数量级。而γη为链路负载率优化奖励，其表达式为

γη =
ì
í
î

1，η ≥ η'
-1，η＜η' （9）

式中：η'为预设门限值。当链路的负载大于门限值即

给予奖励，小于门限值给予一定惩罚。 

2.2 算法流程

SAC-RLRA 采用离线训练、在线决策模式，具体

算法流程如算法1所示。

  算法 1  SAC-RLRA
输入 卫星数量n，链路数量 l，数据包数量 p
输出  路由路径 lpath
1）初始化策略网络参数ϕ
2）初始化2个Q网络Qθ1、Qθ2

3）初始化2个V网络Vψ、Vψ̄
4）初始化经验回放池子D
5）初始化温度系数α
6） while 探索未完成 do 
7）    for 每个时间步 t do
8）          根据当前状态S和策略网络选择动作

9）          智能体执行选择的动作，计算奖励值

10）        智能体获取下一个状态S'
11）        将状态数据存储至经验回放池D
12）         if 经验回放池D中数据量足够

13）                 随机采样一批数据

14）                 更新Q值网络参数 θ1、θ2
15）                 更新网络参数ϕ

16）                 最大化策略熵目标更新温度系数α
17）                 软更新目标网络参数 ψ̄

18）         end if
19）     end for
20）  end while

3 仿真验证
3.1 仿真设计 

为模拟第 2 节设计的卫星光网络环境，本文基于 
Python开发了一个LEO光网络结构模型。该模型包含

5 个轨道，每个轨道部署 12 颗卫星，共计 60 颗卫星。

同时，使用 Python 构建了 SAC-RLRA 模型，并分别在

网络流量强度为 50% 和 100% 的场景下进行了仿真

实验。研究旨在根据链路延迟、负载及拥塞状况的变

化，为数据包选择传输路由路径，以优化网络负载均

衡并合理分配资源，力求达到理想状态。

3.2 仿真结果分析

基于所设计的算法模型，在卫星节点数量为 60的

网络环境下对 SAC-RLRA 进行训练。在总计 30 000
步的训练过程中，每 500步统计一次平均奖励值，结果

如图 1所示。图中阴影区域表示不同训练轮次下奖励
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值的标准差。可以看出，在前 7 000步时，SAC-RLRA
模型处在快速探索学习，积累经验的阶段，奖励值为

负且波动较大；在 7 500步左右时，算法模型逐渐开始

收敛，随着策略的逐步优化和收敛，平均奖励值逐渐

趋于稳定，并在15 000步后达到稳定状态。

训练完成后，使用生成的模型处理 LEO卫星星座

网络的路由构建问题。分别在 50%和 100%流量强度

场景下，模拟 30次数据传输。为模拟地缘环境造成的

不均衡现象，为边缘节点设置不同的选取概率：每次

数据流传输根据边缘节点选取概率，随机生成1 000对

源-目的节点的数据流量，并分别采用 Dijkstra算法与

SAC-RLRA处理数据流路由，对生成的路由路径进行

数学分析比较，得到时延性能对比如图 2所示。可以

看出，流量强度为50%时，2种算法平均路由延迟接近；

流量强度为 100% 时，SAC-RLRA 延迟曲线显著低于

Dijkstra 算法。对 30 次数据流结果取算术平均，得到

50% 流量强度下 Dijkstra 算法与 SAC-RLRA 的平均延

迟分别为 99.68 ms 和 101.05 ms；100% 流量强度下分

别为 153.0 ms 和 141.6 ms，SAC-RLRA 较对比算法降

低约7.45%。

不同流量强度下，2种算法的负载均衡情况如图 3
所示。可以看出，在流量强度为 50% 时，Dijkstra 算法

的负载率曲线整体处于较高水平，而 SAC-RLRA则显

著降低。对 30次数据流的平均负载率取算术平均，得

到 Dijkstra算法的平均负载率为 48.1%，SAC-RLRA为

33.7%，负载率优化幅度为 29.9%。当流量强度增至

100% 时，网络负载显著升高，2 种算法的平均负载率

均有所上升。其中，Dijkstra算法的负载率曲线大幅攀

升，而 SAC-RLRA仍保持在较低水平。对 30次数据流

结果取算术平均，Dijkstra 算法的平均负载率为

72.1%，SAC-RLRA 为 41.8%，负载率优化幅度达到

42%。

唐可意，李志刚：基于SAC的低轨卫星光网络负载均衡路由优化算法

图 2  不同流量强度下，2 种算法的平均路由延迟对比

（a） 流量强度为50%

（b） 流量强度为100%

（a） 流量强度为50%

（b） 流量强度为100%

图 1  SAC-RLRA 平均奖励值随训练次数的收敛情况

图 3  不同流量强度下，2 种算法的平均负载均衡情况对比
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通过对应的卫星光网络星座路由负载实验结果

可知，与 Dijkstra 算法相比，SAC‑RLRA 在满足业务时

延要求的情况下，能有效降低链路的平均负载率。由

图 3可知，随着网络流量强度不断增大，SAC‑RLRA 算
法的负载均衡优化效果更加突出，在高负载场景下对

卫星光网络流量分配的优化优势更为突出。

定义阻塞率大于 20% 的链路为阻塞链路。本文

对 30次数据传输结果进行统计，结果如表 1所示。可

以看出，SAC-RLRA 通过优化网络负载分布，显著减

少了阻塞链路数量，有效降低了阻塞率，相比 Dijkstra
算法具有明显优势。

表 1  阻塞链路统计结果

4 结束语
本文提出了一种 SAC-RLRA。该算法以卫星网

络流量矩阵为状态空间，以链路路由权重为动作空

间，综合时延、链路负载与阻塞率设计奖励函数，通过

策略网络与价值网络的联合训练实现路由策略的动

态优化。仿真结果表明：与传统 Dijkstra 算法相比，

SAC-RLRA 在流量强度为 50% 时可将链路平均负载

率优化 29.9%，在流量强度为 100% 时优化幅度达 
42%；在高负载场景下平均路由延迟降低 7.45%，同时

显著降低网络阻塞率并减少阻塞链路数量。所提算

法在满足业务时延要求的前提下，能够实现更均衡的

流量分配与更高效的资源利用，且在高负载场景下优

势更为突出。该研究可为大型复杂低轨卫星光网络

的路由决策与资源分配提供可靠优化方案，并对未来

空天地一体化光通信网络的性能提升具有重要参考

价值。
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