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摘要：由于卫星的动态性和环境因素，可能导致卫星网络负载不均衡和通信延迟问题。为优化路由规划，解决负载不均衡和资源分配问题，基于深度强化学习（DRL）中Soft Actor-Critic（SAC）算法设计一种新模型，通过模拟网络环境、调整决策策略，实现动态优化路由路径，合理分配网络资源并提升网络性能。实验结果表明，该算法模型在优化数据流分配、提高系统可靠性方面，展现出较高优势，在流量强度为50%和100%情况下，负载率分别优化29.9%和42%，且对路由延迟有一定优化效果。
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Abstract: Due to the dynamic nature of satellites and environmental factors, satellite networks may face unbalanced load and communication delay issues. To optimize routing planning and address these problems along with irrational resource allocation, a new model is designed based on the Soft Actor-Critic (SAC) algorithm in Deep Reinforcement Learning (DRL). By simulating network environments and adjusting decision-making strategies, the model achieves dynamic routing optimization, rational resource allocation, and improved network performance. Experimental results show that the proposed model exhibits significant advantages in optimizing data flow distribution and enhancing system reliability: under 50% and 100% traffic intensity, the load rate is optimized by 29.9% and 42% respectively, with a certain improvement in routing delay.
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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5G和未来6G网络的逐步部署，低轨卫星网络以其低时延、全球覆盖、传输损耗小、低成本等优点，成为最具前景的卫星通信载体[2]，在工业、军事等领域具有巨大的潜力和开发利用价值[3]，在推动全球互联网普及以及提升网络性能方面具有重要意义[4]。在这一背景下，卫星光通信展现出显著优势，不仅组网方式灵活、支持全天候工作、抗电磁干扰能力强，还因星上资源有限，要求收发终端设备体积更小、更符合激光通信要求。使得空天光网络成为实现高效与高速信息传输的理想解决方案[5]。
    然而，受限于地理环境、资源竞争以及需求差异等问题，并结合LEO卫星运动的动态特征和空间环境复杂性，给卫星光网络通信带来了巨大的挑战。主要有通信质量不稳定、星上资源短缺、负载不均衡等问题，且日益突出，逐渐成为研究的重点。
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、适应复杂多变的环境的能力，能够优化传统的网络路由算法，使得路由决策更加灵活、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[10]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[11]采用TD3算法实现路由优化；文献[12]研究了方向引导的蜂群优化算法；文献[13]基于DQN满足服务质量需求；文献[14]利用深度确定性策略梯度（DDPG）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。
本文针对卫星光通信网络中拓扑结构快速变化的特性，结合多种类型业务并存特点，在所构建的卫星光网络架构上，基于深度强化学习中的SAC算法进行优化创新，针对LEO激光组网中的通信质量不稳定、负载不均衡及资源短缺问题，提出一种基于SAC的卫星光通信网络组网中资源分配和负载均衡的路由优化算法（SAC-RLRA），并展开研究。
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。
极轨道卫星存在两种星间链路：同轨链路（同一轨道内卫星间）和异轨链路（不同轨道间）。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，链路稳定性较低。由于第一条轨道与最后一条轨道内的卫星相对速度过快，形成“裂缝”现象，两者之间不存在星间链路。本文选择极地轨道作为研究对象，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。因此，可将卫星分布和链路连接信息转化为矩阵形式处理。
为表示卫星拓扑相关参数，在单个时隙内，将卫星拓扑拆分为卫星节点分布矩阵和星间链路分布矩阵。其中，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可表示为

[image: image1.wmf],,,

sourcen

target

pathsss

éù

=

ëû

K

        (1)

式中，
[image: image2.wmf]source

s

表示源卫星节点，
[image: image3.wmf]target

s

表示目的卫星，
[image: image4.wmf]n

s

表示传输时路由路径经过的中间节点。

2 基于深度强化学习的低轨卫星光网络路由优化算法
2.1 算法设计
为实现卫星互联网路由优化目标，本文设计基于深度强化学习的低轨卫星光网络路由优化算法。在基于DRL的路由方案设计中，主流思路可分为三类：基于下一跳控制的路由、基于单条数据流路径调整的路由，以及基于全网链路权重调整的路由。结合低轨卫星光网络动态拓扑、全球覆盖等特性，本文选取全网链路权重调整作为路由优化方式，通过动态调整链路传输优先级，实现网络资源合理分配。DRL 框架中的 SAC 算法采用策略与价值函数联合训练、最大化熵的目标函数，具备良好的探索–利用平衡能力，可适配连续动作空间与高维网络状态，与本文路由优化方案高度契合。
SAC（Soft Actor-Critic）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 [21]-[23]。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
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式中：
[image: image6.wmf](
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表示智能体与环境进行的交互，
[image: image7.wmf](
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表示在状态
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时，执行动作
[image: image9.wmf]t
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所得到的奖励值，
[image: image10.wmf]a

是温度系数，确定了熵项对于奖励的相对重要性，
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则表示策略
[image: image12.wmf]p

在状态
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下的熵。而SAC算法通过策略梯度方法来优化目标函数，即
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式中：
[image: image15.wmf]~
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表示从经验回放池D中采样状态s，以及从当前策略
[image: image17.wmf]q

p

中采样动作a，
[image: image18.wmf]a

为温度系数，用于控制策略的熵项。结合策略的熵项梯度以及Q值函数的梯度，能够使得SAC能够更好的平衡探索和利用，并使得智能体的策略逐步优化。
因此，为解决LEO光网络中的通信质量和路由优化问题，综合考虑传输延迟、通信阻塞率、负载均衡情况以及算法的收敛性等指标，并在此基础上设计一种基于SAC的LEO路由优化算法SAC。算法主要结构如下。
2.2 状态-动作-奖励设计
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可以用流量矩阵S表示:
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其中，sij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t时刻卫星光网络的状态空间可以用n×n的流量权重分配矩阵A表示：
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式中：aij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：
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式中：P表示时间片内该链路中的数据包数量，
[image: image22.wmf]SIZE

P

表示单个数据包的平均大小，B表示链路带宽。则此时间片内，路由传输路径path所经过的m条链路的平均链路负载率为
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而阻塞率
[image: image24.wmf]path
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则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。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路径path，计算出奖励R为
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式中：
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为指标参数权重控制因子，且
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=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
[image: image33.wmf]h
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是链路负载率优化奖励：
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其中，
[image: image35.wmf]'

h

为门限值，大于门限值即给予奖励，小于门限值给予一定惩罚。 

2.3 算法流程
SAC-RLRA 采用离线训练、在线决策模式，整体流程如下：
SAC-RLRA算法的主要流程

	SAC-RLRA算法

	输入：
	卫星数量n，链路数量l，数据包数量p

	输出：
	路由路径path

	1. 初始化策略网络参数
[image: image36.wmf]f



	2. 初始化2个Q网络
[image: image37.wmf]1
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3. 初始化2个V网络
[image: image39.wmf]V
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4. 初始化经验回放池子D
5. 初始化温度参数
[image: image41.wmf]a



	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reward 

	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
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	15.          更新网络参数
[image: image44.wmf]f


16.          最大化策略熵目标更新温度参数
[image: image45.wmf]a


17.          软更新目标网络参数
[image: image46.wmf]y


18.       end if
19.    end for

	20. end while


3 实验验证
3.1 仿真准备

为模拟第2节设计的卫星光网络环境，开发了一个基于python的LEO光网络结构模型。该卫星光网络模型共有5个轨道，每个轨道12颗卫星，总计60颗卫星。同时，我们使用python构建了SAC-RLRA算法模型，并分别在网络流量强度为50%和100%的场景下进行了一系列广泛的仿真评估。本次研究探索的主要目标是根据链路的延迟、负载情况及拥塞情况的变化，从而选择相应数据包传输的路由路径。目的是优化网络负载不均衡现象并合理分配资源，力求达到理想水平。
3.2 实验结果分析
根据所设计的算法模型，对SAC-RLRA算法在网络卫星节点数量为60的环境下进行训练，以500步为间隔统计一次奖励平均值，并绘制图像。结果如图1所示。可以看出，在前7000步时，SAC-RLRA算法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7500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，奖励值逐渐趋于稳定，并在15000步后达到稳定状态。
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图1  SAC-RLRA奖励值随训练次数的收敛情况
在训练完成后，为了验证训练结果，使用生成的模型处理LEO卫星星座网络的路由构建问题。分别在流量强度50%和流量强度100%场景下，总共模拟30次数据传输，且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1000对源-目的节点的数据流量，然后用Dijkstra和SAC-RLRA算法处理数据流路由，并分别对生成的1000次路由路径进行数学分析比较。首先，测试对比算法的时延性能，结果如图2和图3所示。
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图2  流量强度50%下平均路由延迟
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图3  流量强度100%下平均路由延迟
可以看出，流量强度 50% 时两种算法时延接近；流量强度 100% 时，SAC‑RLRA 延迟曲线显著低于 Dijkstra。对 30 次数据流结果取算术平均，得到平均延迟分别为 99.68 ms/101.05 ms（50% 流量）与 153 ms/141.6 ms（100% 流量），SAC‑RLRA 在高负载下平均路由延迟降低 7.45%。
然后，测试对比Dijkstra和SAC-RLRA算法的负载均衡优化情况，结果如图4图5所示。
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图4  流量强度50%下链路平均负载率
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图5  流量强度100%下链路平均负载率
在流量强度 50%条件下，Dijkstra 算法的负载率曲线整体处于较高水平，SAC‑RLRA 算法负载率曲线明显更低。对 30 次数据流的负载率取算术平均值，得到Dijkstra 算法平均负载率为 48.1%，SAC‑RLRA 算法为 33.7%，负载率优化幅度为29.9%。在流量强度 100%条件下，网络负载显著升高，2种算法负载率均有所上升，但 Dijkstra 算法负载率曲线大幅攀升，而 SAC‑RLRA 算法仍保持在较低水平。对 30 次数据流结果取平均值，得到Dijkstra 算法平均负载率为 72.1%，SAC‑RLRA 算法为 41.8%，负载率优化幅度达到42%。
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。从图 4、图 5 的对比结果可以进一步看出，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明显。

    定义阻塞率大于 20% 的链路为阻塞链路，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 算法通过优化网络负载分布，有效降低了阻塞率，显著减少了网络中的阻塞链路数量，相比 Dijkstra 算法具有明显优势。

表1  阻塞链路统计结果
	算法
	流量强度50%

平均阻塞链路数
	流量强度100%

平均阻塞链路数

	Dijkstra
	3
	5

	SAC-RLRA
	0
	1


4 结束语
本文提出了一种SAC-RLRA 算法，可有效解决低轨卫星光网络负载不均衡与资源分配不合理问题。该方法以卫星网络流量矩阵为状态空间、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联合训练实现路由策略动态优化。实验结果表明，与传统 Dijkstra 算法相比，SAC-RLRA 在流量强度 50% 时可将链路平均负载率优化 29.9%，在流量强度 100% 时优化幅度达 42%；高负载场景下平均路由延迟降低 7.45%，同时可显著降低网络阻塞率、大幅减少阻塞链路数量。所提算法在满足业务时延需求的前提下，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加明显，可为大型复杂低轨卫星光网络路由决策与资源分配提供可靠优化方案，对未来空天地一体化光通信网络性能提升具有重要参考价值。
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