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[image: ]摘要：为了进一步降低卫星光网络的业务阻塞率，提出一种基于深度Q网络（DQN）和匹配度感知的波长路由算法。该算法首先设计路径波长匹配度因子来反映当前路径与下一跳节点之间链路的共同空闲波长情况，并综合考虑路径波长匹配度、相邻链路时延、下一跳节点到目的节点的最短跳数来构造奖励函数。在分配波长时，为了在相邻链路上给后续业务请求留下更多一致的空闲波长，设计相邻链路波长匹配度指标来描述该路径所包含链路与其相邻链路之间的空闲波长对齐情况。仿真结果表明：该算法可以降低网络阻塞率和时延，提高波长利用率。
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DQN based matching-degree-aware routing and wavelength assignment algorithm in optical satellite networks
AI Qiyang, HE Rongxi*, LIN Runfeng
College of Information Science and Technology, Dalian Maritime University, Dalian Liaoning 116026, China
Abstract: In order to further reduce the blocking probability in an optical satellite network, we proposed a routing and wavelength assignment （RWA） algorithm based on Deep Q-Network （DQN） and matching-degree-aware. We first design the path wavelength matching degree to show the common available wavelengths between the current path and the link connected to its next-hop node. Then, in the reward function, we jointly consider the path wavelength matching degree, the delay of adjacent links, and the minimum hop between the neighbor node and the destination. In addition, in the process of wavelength assignment, in order to leave more consistent free wavelengths for the following requests, we present the adjacent link wavelength matching degree to reflect the alignment degree of the available wavelengths between the links included in the chosen path and their adjacent links. The simulation results show that the proposed algorithm can reduce the network blocking probability and delay and improve the wavelength utilization.
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0引言
卫星光网络（OSN）星间采用激光链路传输数据，与传统卫星网络的微波传输相比，具有不受频率限制、带宽大、传输速率高、保密性好等优势，已得到越来越多的关注[1,2]。OSN采用波长路由技术，用光信号携带多个数据流，可利用波分复用（WDM）技术实现同一链路上多路传输，从而实现更高的数据传输速率和更大的容量，可以满足未来不断增长的数据需求。
波长路由（RWA）问题是OSN中最具挑战性的任务之一，已被证明是一个NP难问题。该问题通常被拆解为路由选择和波长分配两个子问题进行解决，已有文献提出多种启发式算法解决此问题。文献[3]提出一种虚拟节点思想来屏蔽OSN拓扑的动态变化，并提出一种针对低轨卫星网络的分布式路由算法，基于每个数据包做出路由决策来避免拥塞区域。文献[4]提出一种基于小窗策略的蚁群优化RWA算法，可降低OSN的阻塞率，且小窗策略可使收敛速度增加。文献[5]提出一种基于多业务的OSN蚁群优化路由算法，通过改进蚁群算法的启发函数，并考虑波长空闲率、时延等因素，在降低时延和提高波长利用率方面有着良好表现。文献[6]针对RWA问题，提出一种基于拥塞避免的负载均衡算法，通过人工蜂群修正链路代价，实现了流量的提前分配，可以最大限度减少拥塞对网络性能的影响。文献[7]针对低轨道卫星光网络通信成功率下降的问题，提出一种基于蜂群适应度优化的RWA算法，改进了蜂群适应度函数，在保证业务实时传输的基础上，可提高卫星光通信业务的通信成功率。文献[8]针对大规模低轨OSN中存在的空间风险，利用一种管道风险评估模型，来综合考虑碰撞概率和影响卫星正常运行的故障概率，并提出一种基于可靠性的路由算法，可降低通信失败率。文献[9]提出一种基于跨层设计的卫星光网络RWA算法，考虑多普勒波长偏移、传输时延和波长一致性约束，建立跨层优化模型，并使用蚁群算法进行求解，在通信成功率和传输时延方面有良好表现。文献[10]针对具有计算和存储功能的超级卫星节点OSN，提出一种RWA算法，可改善波长利用率和连通性等性能。但是，上述基于启发式的路由策略往往计算复杂度较大，而且容易陷入局部最优。
与启发式算法相比，深度强化学习（DRL）具有其特殊优势，可以通过自主学习的方式找到基于奖励的最优策略，更快得到接近全局最优解，并且无需预先建立底层网络数学模型，这使得其在实际应用中更具灵活性和适应性，已有不少文献将DRL引入路由算法设计中。文献[11]首次将Q学习引入动态网络的路由算法，证明了在网络负载发生变化时也能有效选路。针对中、低轨双层卫星光网络，文献[12]提出一种基于DRL的RWA算法，利用DRL动态感知网络当前状态和进行路由决策，能够降低时延和丢包率，并提高网络的波长利用率，还降低了针对低时延高优先级业务的阻塞率。为了提高规划过程的灵活性和敏捷性，文献[13]针对低轨卫星网络，考虑了节点的排队时延、存储空间和链路带宽和传播时延等因素的影响，提出一种基于DRL的负载均衡路由算法，可以降低网络丢包率和时延。但是，上述基于DRL的路由算法，往往侧重于解决卫星网络的选路问题，而很少考虑对波长分配的影响。实际上，RWA中的选路是波长分配的前提和基础，波长分配成功与否与路由算法所选路径息息相关。不同的路由选择结果会导致不同的波长需求，会直接影响波长分配成功的可能性。另外，所选路径上的波长使用情况也会影响后续波长资源的分配，决定业务连接能否成功建立。由此可见，OSN中选路与波长分配紧密相关，选路时也应关注所选链路的波长使用情况，鼓励选择具有更多共同空闲波长的链路构成路径，有利于提高在该路径建立业务连接的成功率。为此，提出基于深度Q网络（DQN）和匹配度感知的RWA（DQN-MD-RWA）算法。

[bookmark: OLE_LINK17]1 系统模型


本文构建铱星星座的OSN模型，由颗卫星组成，其中No表示卫星轨道的数量，Ns表示每个轨道上卫星的数量。卫星之间通过星间链路（ISL）连接。铱星星座作为典型的星座，所有的卫星在各自轨道上均匀分布，并且每个轨道上的卫星数相同，星座中所有卫星轨道的升交点也均匀分布在地球赤道面的180°内。星座的升交点两侧卫星在相反的运行方向会产生1条反向旋转接缝，反向旋转接缝不利于星间链路的建立，因此除了位于反向旋转接缝上的卫星外，每颗卫星有4条相邻链路，分别是2个轨道内相邻链路和2个轨道间相邻链路，而位于反向接缝上的卫星只有3条相邻链路，接缝两边的卫星之间无法建立星间链路。假设任意星间链路e（j, k）都支持m个波长，其中j与k代表卫星节点，构成波长集}，。
[bookmark: _Hlk152782743]虽然OSN的节点随卫星的运动在不断变化，但是由于卫星运动呈现周期性，因此OSN的拓扑结构可以预测。为了避免网络拓扑动态变化造成的影响，本文采用虚拟节点的思想[3]：假定整个地球被与星座相同数量的虚拟卫星覆盖，这些虚拟卫星不会移动。在任何给定时间，虚拟卫星代表距离其最近的物理卫星节点。当物理卫星相对于地球的位置发生变化，与虚拟卫星之间的距离变远时，其所存储的路由信息将被传输到另一颗距离虚拟卫星最近的物理卫星节点，从而达到屏蔽卫星相对运动导致网络拓扑变化的目的。在OSN中，当业务请求到达时，可在虚拟拓扑上确定源和目的节点，然后为其寻找一条路径，并在该路径选择一条满足波长一致性约束的波长建立光路。如果光路建立不成功，则阻塞该请求。
[bookmark: OLE_LINK106][bookmark: OLE_LINK2][bookmark: OLE_LINK5]
2 DQN-MD-RWA算法
本文提出的DQN-MD-RWA算法是结合了DQN的一种智能RWA算法，通过不断与环境交互来调整路由的选择，最大化采取动作获得的奖励，从而得到最佳的选路决策，然后再在所选路径上根据相邻链路匹配度，选择合适的波长以建立业务连接。DQN-MD-RWA算法包含两部分，即基于DQN的路径波长匹配度感知选路（DQN-PWMDR）算法和基于相邻链路波长匹配度的波长分配（ALWMD-WA）算法。前者选路时利用DRL综合考虑网络拓扑和链路信息，感知所选路径和下一跳节点之间链路的路径波长匹配度，总是鼓励选择具有路径波长匹配度大的链路的相邻节点作为下一跳节点。后者在所选路径为业务请求分配波长时根据预分配方案来计算预分配路径与相邻链路的波长匹配度，并选择相邻链路波长匹配度最大的预分配方案建立光路，为后续业务请求留下更多满足波长一致性约束的波长资源。
[bookmark: OLE_LINK38][bookmark: OLE_LINK94]2.1 DQN-PWMDR算法
本文利用DQN算法对RWA问题的选路子问题进行建模，可表示为一个三元组（st, at, rt），其中st代表在t时刻的状态，at代表智能体基于当前状态st做出的动作，rt代表智能体采取动作后获得的奖励，具体描述如下：
[bookmark: _Hlk154566514]1）状态空间：假设虚拟卫星节点j的相邻卫星节点集为，其中Kj为节点j的相邻节点数。考虑到链路上许多因素都会对智能体的动作选择有影响，设定虚拟卫星节点j在时刻t的状态。其中o和d分别表示到达业务请求的源和目的节点，在起始状态时节点j即为源节点o；表示节点j与相邻节点k之间链路e（j,k）的时延。由于星载计算能力较强，本文仅考虑传播时延。表示节点j的相邻节点k到目的节点的最短跳数；表示链路e（j, k）上波长的使用情况（状态），其中，代表链路e（j,k）上第i个波长的状态，定义为

		（1）
[bookmark: _Hlk155116866]用P（o,j）表示源节点o到节点j的当前路径，表示路径P（o,j）上的波长状态，为该路径上第i个波长的状态。由于波长一致性限制，对于任意波长，当且仅当它在路径的所有链路上都空闲时，才能用来建立光路，因此，定义为

		（2）



2）动作空间：由于本节主要考虑选路，也就是如何从当前节点的相邻节点选择下一跳节点，因此设置动作空间，其中。当时，表示下一跳选择节点k，否则不选择。为了加快算法的运行时间，如果在相邻链路上不存在与当前路径上相同的可用波长，则停止选路、直接阻塞该业务请求。
3）瞬时奖励：瞬时奖励代表智能体节点通过一次动作从环境中获得的奖励值，奖励的获取应该和算法优化的目标有关，也就是要降低网络的阻塞率和时延。

对于RWA问题，选路后还将进行波长分配，而所选路径的波长使用情况会影响后续的波长能否成功分配。为了提高在所选路径上波长分配的成功率，提出路径波长匹配度因子来描述当前路径（从源节点o到节点j的路径P（o,j））与节点j和k之间的链路e（j,k）上空闲波长的匹配情况。如果路径P（o,j）与链路e（j,k）之间有更多的共同空闲波长，则有利于最终所选路径上存在更多满足一致性的可用波长，从而可提高光路成功建立概率、降低业务阻塞率。基于此，定义链路e（j, k）与路径P（o,j）的路径波长匹配度为

		（3）
路径波长匹配度越大，表示当前路径与连接下一跳节点的链路上有更多的共同空闲波长，有利于在最终找到路径上存在更多共同空闲波长，可以提高业务连接成功建立概率。
下面以图2为例来说明如何计算路径波长匹配度，在图2（a）所示网络中，当前已选路径P为1-2-5，此时对于节点5，下一跳会在节点4、6、8中选择，其对应链路上的波长资源使用情况如图2（b）所示，图中数字1表示该波长资源处于空闲状态，数字0表示该波长已被占用，假设每条链路支持10个波长。此时，路径P与链路e（4, 5）的共同可用波长为λ2，与链路e（5, 6）的共同可用波长为λ2、λ5、λ9，与链路e（5, 8）的共同可用波长为λ2、λ5、λ9和λ10。链路e（4, 5）与路径P（1-2-5）的路径波长匹配度为1，链路e（5, 6）与路径P（1-2-5）的路径波长匹配度为3，而链路e（5, 8）与路径P（1-2-5）的路径波长匹配度为4，可见，下一跳应选择节点8，可使路径上的可用波长更多，有利于提高波长成功分配概率。


图2 路径及链路波长资源使用情况

为了降低业务阻塞率，选路时除了考虑路径波长匹配度以外，还应考虑下一跳节点距离目的节点的最小跳数，目的是为了节省建立光路上所需波长数，从而使后续业务请求能有更多波长可用，降低其被阻塞的可能性。另外，还需考虑时延因素。因此结合状态中的参数，瞬时奖励rt应与邻接点k距离目的节点的最小跳数Hk,des、链路e（j, k）与路径的路径波长匹配度、链路e（j, k）的时延Tjk有关。由于每个因子的数量级不一致，对以上因子进行归一化处理，即

		（4）

		（5）

		（6）
综合上述因素，可定义奖励函数rt为

		（7）


由于选路时希望得到更大的路径波长匹配度、更小的跳数和时延，因此奖励函数将3种因素归一化并加权后做减法运算。其中分别代表路径波长匹配度、时延和距离目的节点最小跳数所占奖励的权重，并且，通过调整权重，可以改变奖励函数对不同因子的侧重。
智能体根据式（3）采取动作来选择下一跳节点，并得到相应的奖励，在不断与环境交互和学习的过程中得到奖励最大的路径。图3为用于DQN-PWMDR路由的深度Q网络结构，当业务请求到来时，获取网络的状态信息st，智能体根据当前状态信息st,采取选择下一跳的动作at，并根据奖励函数获得相应的奖励rt，随后更新网络状态st+1，最终得到一条从源节点到目的节点的路径P。


[bookmark: _Hlk154168992]图3 DQN-PWM路由的深度Q网络结构

[bookmark: OLE_LINK107]2.2 ALWMD-WA算法
[bookmark: _Hlk152783878][bookmark: _Hlk152783908]为了实现业务的传输，不仅需要为到达业务请求找到一条源、目的节点之间的路径，同时还需要在此路径上分配波长资源。对于OSN的波长分配，需要满足波长一致性的约束，即在一条路径的所有链路上选择的波长必须相同。在一条路径上空闲波长资源的占用越对齐，越容易选择合适的波长资源建立光路。因此，在为当前业务请求选择波长资源时，应尽可能使分配波长后路径上的链路与其相邻链路上的占用波长保持对齐，从而给后续到来的业务请求留下更多空闲的一致波长。
[bookmark: _Hlk155119860]对于为业务请求所选路径，存在其相邻链路集。若选择该路径上的一个波长建立光路时，对于其相邻链路集能够保留更多的共同空闲波长，则有利于后续业务请求成功建立光路，从而降低后续业务的阻塞率。可见，在所选路径上为当前业务请求分配波长时，所选波长会影响到该路径上相邻链路的可用波长资源的对齐情况，继而会影响到相邻链路能否为后续到达业务请求成功分配波长。为了更好地描述路径与其相邻链路之间的波长资源对齐情况，本文提出相邻链路波长匹配度指标，定义为

		（8）
[bookmark: _Hlk152784367]其中，MP表示路径P（o,d）的相邻链路波长匹配度，路径P（o,d）上的第a条链路，A表示该路径包含的所有链路数，表示链路的第b条相邻链路，B表示链路的相邻链路数，与分别表示链路和上第i个波长的使用情况。

[bookmark: _Hlk152783843]为了给后续业务请求预留更多的一致波长，本文提出基于相邻链路波长匹配度的波长分配算法（ALWMD-WA），该算法在选择波长建立光路的过程中，总是选择分配后MP值更大的波长建立当前连接。下面以图3为例来说明路径P与其相邻链路波长匹配度的计算过程，对于路径P（1-2-5），包括链路e（1, 2）和e（2, 5），链路e（1, 2）的相邻链路为e（2, 3）、e（2, 5）和e（1, 4），链路e（2, 5）的相邻链路包括e（1, 2）、e（2, 3）、e（4, 5）、e（5, 6）和e（5, 8），因此路径P的相邻链路集为。对于路径P（1-2-5）如果选择波长λ2，此时链路e（1, 2）与相邻链路e（2, 3）、e（2, 5）和e（1, 4）具有相同空闲的波长数分别为2、3、2，则路径P（1-2-5）上第一条链路与其相邻链路波长匹配度为，同样地可以求出第二条链路与其相邻链路波长匹配度为2.352，此时路径P选择波长λ2后的相邻链路波长匹配度为MP=2.52+2.352=4.872。类似地，可求出选择其他空闲波长时的相邻链路波长匹配度。路径P（1-2-5）上空闲波长的相邻链路波长匹配度如表1所示。在该路径所有可用波长中，选择λ7后的相邻链路波长匹配度最大，因此应选择λ7为该业务请求建立光路。
表1  路径P（1-2-5）上空闲波长的相邻链路波长匹配度
	
	λ2
	λ5
	λ7
	λ9
	λ10

	e（1, 2）
	2.520
	2.00
	2.520
	2.520
	1.587

	e（2, 5）
	2.352
	2.491
	3.104
	2.702
	2.702

	MP
	4.872
	4.491
	5.624
	5.222
	4.289



2.3 算法描述和复杂度分析
DQN-MD-RWA算法的目的是为了利用深度强化学习的决策能力，通过智能体在不断的试错中学习奖励最大的方案，最终完成路由决策，得到一条奖励最大的路径，同时在波长分配时选择使路径与相邻链路波长匹配度最大的分配方案，可为后续的业务请求留下更多的连续空闲波长资源。算法分为路由选择和波长分配2个子阶段。路由选择阶段采用DQN-PWMDR算法，业务到来时获取网络的状态信息st，智能体根据状态信息st采取选路的动作at，并根据式（13）获得相应的奖励rt，随后更新网络状态st+1，最后得到一条从源到目的节点的奖励最大路径P，伪代码如算法1。波长分配阶段采用ALWMD-WA算法，对于路径P根据式（14）计算预分配方案后的相邻链路波长匹配度MP，挑选MP值最大的方案作为最终的波长分配方案，伪代码为算法2。
算法 1  DQN-PWMDR算法
输入  状态S，动作A，折扣因子γ，学习率α，源节点和目的节点，循环次数Y，贪婪概率ε，ε的衰减速度( εdecay )，ε的最小值( εmin )，学习阈值Γ
    输出  路由路径P




1） 重置环境和经验回放池 , 主网络  and 目标网络并赋予随机权重 , total 总奖励 R=0, y = 1.
2）   while ε > εmin do

3）      
4）      for y = 1,2,…,Y do
5）          生成一个从0到1的随机值p;
          选择动作 并根据式（4）计算η;
6）          if η is 0 then
                阻塞该请求, break;
7）          采取动作a 并让状态从s改变至s´;将a 存入动作列表P中并计算奖励r;

8）          将（ s, a ,r s´） 存入经验池中; R ← R + r;
9）          if i > Γ then


10）              从经验池中随机抽样一组经验; 
              训练网络; 
              更新权重 和 y ← y + 1;
          if 动作是目的节点 then
          break
11）       end for
12）      end while   

算法 2   ALWMD-WA算法
输入  DQN-PWMDR算法选出的候选路径P和网络中每条星间链路的波长占用信息
输出   波长分配方案
1）  if 存在候选波长 then
2）    找到路径P及其相邻链路的所有空闲波长;
3）    for 每个空闲波长 λ do
4）        根据式（8）计算 MP;
5）    end for
6）    按使MP最大的方案分配波长;
7）  else
8）   阻塞该请求.







[bookmark: OLE_LINK10][bookmark: _Hlk154255700][bookmark: OLE_LINK11]算法复杂度基于每秒浮点运算次数来讨论。DQN-PWMDR选路的算法复杂度主要取决于实现DQN的神经网络结构，假设DQN网络的全连接层数为G，vg表示第g层网络的输入尺寸大小，每层网络都有一个vg和一个表示数量积的矩阵，因此DQN-PWMDR的算法复杂度为，其中表示对应网络层使用的激活函数的相关系数。而对于ALWMD-WA波长分配算法，假设卫星光网络的节点数为N，每条链路支持的波长数为n，所选路径的候选链路数最大不会超过，因此其复杂度近似为。因此，DQN-MD-RWA算法的复杂度为二者相加。

[bookmark: _Hlk71224426][bookmark: _Hlk71222757][bookmark: _Hlk153706658]3 仿真分析
本文采用铱星星座进行仿真，先使用STK仿真软件生成相应的网络拓扑和连接关系，在此基础上使用Python语言对所提算法性能进行验证，具体的仿真参数如表2所示。
表2  仿真参数设置
	参数
	数值

	拓扑结构
	
型

	卫星数
	66

	轨道数
	6

	每个轨道上的卫星数
	11

	轨道高度（km）
	780

	轨道倾角（°）
	86

	运行周期（min）
	114

	轨内星间链路数
	60

	轨间星间链路数
	55

	星间链路支持波长数
	10


在仿真过程中，每个业务的到来服从泊松分布，业务请求的源、目的节点对在所有卫星节点中随机选择。每个卫星节点没有排队等待机制，当业务请求无法建立光路时，立即被阻塞。
[bookmark: _GoBack]为了验证所提出DQN-MD-RWA算法的有效性，将与DRL-RWA算法[12]、K最短距离路径算法+首次命中（KSP-FF）算法、DQN-PWMDR-FF算法和KSP-ALWMD-WA算法进行比较，性能指标包括业务阻塞率、波长利用率、时延。其中DRL-RWA算法也是一种基于深度强化学习的卫星光网络RWA算法，它将时延、波长利用率等因素作为奖励函数的因子进行选路，在分配波长时按照业务等级划分进行分配，由于本文不考虑对业务进行分级，因此所有业务为相同等级。
业务阻塞率随网络负载的变化如图5所示。可以看出，全部算法的阻塞率都随网络负载增大而增大。当网络负载较小时，所提算法的阻塞率和对比算法的阻塞率差别不大，但随着网络负载的增大，KSP-FF的阻塞率增长最快。这是由于KSP-FF算法只考虑路径长度来选路，会导致所选路径逐渐拥塞，导致阻塞率增大。KSP-ALWMD-WA算法较KSP-FF算法阻塞率增长率较小，这是因为虽然两者都使用KSP选路，但是KSP-ALWMD-WA采取基于相邻链路波长匹配度感知的波长分配算法，与FF算法相比，使分配波长后所选路径的链路与相邻链路的波长占用情况更齐整，能给后续业务留出更多满足一致性约束的波长，当有业务经过时更有可能成功建立光路，所以阻塞率更低。而DRL-RWA算法较KSP-ALWMD-WA算法的阻塞率增长更缓慢，是因为在选路时智能体考虑了时延、波长利用率等其他因素，与环境进行交互学习，选出奖励最大的路，并且由于波长分配是在选路的基础上进行的，选出路的质量高低对光路能否建立成功至关重要，因此选路算法的影响会大于波长分配算法的影响。而DQN-PWMDR-FF算法较DRL-RWA算法多考虑了路径上的波长资源连续情况，在选路时就考虑如何提高波长资源分配的成功率，因此其阻塞率会更小。由于DQN-MD-RWA还采用了基于相邻链路波长匹配度的波长分配方式，相比于基于FF的DQN-PWMDR-FF，能够在分配波长时，给后续到来业务留下更多满足一致性约束的波长资源，因此在降低网络阻塞率方面表现更加优秀。


[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK3]图5 阻塞率仿真结果
波长利用率随网络负载的变化如图6所示。可以看出，在负载较小时，每个算法的波长利用率差别不大，所有算法的波长利用率都会随着网络负载的增大而增大，这是因为由于业务的密度增大，所需建立的光路也会增多，因此链路上使用的波长数也会增大。当负载较大时，由于KSP-FF、KSP-ALWMD算法会出现网络拥塞，因此波长利用率增长缓慢。DQN-MD-RWA算法由于在选路时综合考虑了路径波长匹配度和相邻链路波长匹配度，有利于建立更多光路，使得其在波长利用率方面较DRL-RWA算法和DQN-PWMDR-FF算法有更好的表现。


图6 波长利用率仿真结果
[bookmark: _Hlk153706974]时延随网络负载的变化如图7所示。可以看出，5种算法的平均传输时延都随网络负载呈上升趋势。这是由于当网络负载增大、业务越来越密集时，网络中的最短路径资源会优先被占用，为了成功建立光路，需要通过绕行部分卫星节点和星间链路的方式来选择路径。在负载较小时，所有算法的平均传输时延相差不多，此时每个算法选的路都接近于最短路径。使用KSP选路的2种算法KSP-FF和KSP-ALWMD-WA时延始终最小，这是因为KSP算法在选路时只考虑选择最短的路径。但是KSP-ALWMD-WA算法的时延始终小于KSP-FF算法时延，这是因为使用ALWMD-WA算法可以给后续业务预留更多满足一致性约束的波长，从而有更高概率在候选路径中使用距离最短的路径建立光路。DQN-MD-RWA算法和DQN-PWMDR-FF算法在选路时会避开负载较大的链路，并优先选择时延较小的链路，并且DQN-MD-RWA算法在波长分配时考虑了相邻链路波长匹配度，对网络进行了负载均衡，因此当负载增大时DQN-MD-RWA算法的时延表现更好。


图7 平均时延仿真结果

4 结束语
为了解决卫星光网络中复杂的路由与波长分配问题，本文提出了一种DQN-MD-RWA算法。该算法综合考虑网络拓扑和负载信息，通过不断与环境交互来调整路由的选择，最大化采取动作获得的奖励，从而得到最佳的选路决策，然后再在所选路径上根据相邻链路匹配度，选择合适的波长以建立业务连接。仿真结果表明，该算法能进一步降低网络阻塞率和时延，提高波长资源利用率。
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