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摘　 要： 随着 ５Ｇ 技术的发展和 ６Ｇ 技术的研究，低轨卫星网络在卫星物联网中的地位越发重要，而作为网络核心技术的路由

策略仍面临一些挑战。 本文针对低轨卫星网络拓扑结构动态变化、链路的不连续性、卫星能量供应受限等问题，为了及时感

知星间链路状态和卫星的能量并选择正确的路由，将卫星物联网中的路由选择问题转化为马尔可夫决策过程下的最优策略

问题，提出一种基于 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ（Ｄｕｅｌｉｎｇ Ｄｅｅｐ Ｑ Ｎｅｔｗｏｒｋ）的自适应节能路由算法。 该算法通过改进 ＤＱＮ 中神经网络的架

构，大幅度地提升了学习的效果。 仿真结果表明，与传统的 ＤＱＮ 算法相比，该算法能有效降低系统能耗，均衡网络负载，提高

网络吞吐量。
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０　 引　 言

卫星物联网（Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ，ＳＩｏＴ） ［１］

将低轨（Ｌｏｗ Ｅａｒｔｈ Ｏｒｂｉｔ，ＬＥＯ）卫星与物联网相结

合，是在天地一体化信息网络架构下的一种泛在物

联网体系，能够实现全球海洋、陆地和空中多层次的

物联数据互联互通。 目前，地面通信网络只能覆盖

地球表面陆地约 ２０％的地区［２］，通过建立低轨卫星

物联网，使之成为地面物联网的补充和延伸，则能够

有效克服地面物联网在海洋、山区、沙漠等区域覆盖



能力不足的问题，可实现全球网络的无缝覆盖［３］。
随着 ＬＥＯ 卫星网络的快速发展，卫星的成本逐

渐降低，ＳｔａｒＬｉｎｋ［４］、ＯｎｅＷｅｂ［５］、ＴｅｌｅＳａｔ［６］ 等大规模

星座相继出现。 随着卫星规模的增大，星座星间路

由技术的设计难度也显著增大。 对于大规模 ＬＥＯ
星座的网络路由技术存在以下挑战：ＬＥＯ 卫星网络

的拓扑变化复杂，很难实现路由算法的快速收敛，计
算出稳定的星间路由［７］；ＬＥＯ 卫星的电池容量是有

限制的，在太阳光被遮挡时，过度地消耗电池能量，
很容易导致星间链路的数据传输中断［８］；ＬＥＯ 卫星

受到计算资源和存储资源的限制，不能存储大量的

路由信息和执行大规模的计算任务［９］。
为了应对上述挑战，国内外已有很多学者从多

个角度对 ＬＥＯ 卫星动态路由算法进行了研究。 文

献［１０］提出了一种动态自适应的路由算法，其路由

策略是先找出多条传输时延小、切换次数少的备选

路径，再从备选路径中选择一条负载最轻的路径进

行传输。 文献［１１］提出了一种显式负载均衡算法，
该算法在当卫星出现链路拥塞时，拥塞节点主动向

邻居节点发送拥塞信息，使得节点在选择下一跳节

点时规避拥塞的相邻节点，从而有效地提高了网络

的负载均衡性。 文献［１２］提出了一种能量感知的

路由方案去解决能量受限的卫星网络场景下不同业

务的传输需求，提高了优先级高的数据的传输质量。
文献［１３］将虚拟拓扑法与虚拟节点法相结合，利用

虚拟拓扑法处理星座层间拓扑动态性，而采用虚拟

节点法处理层内拓扑动态性，从而简化了星间路由

算法的设计。 文献［１４］建立了虚拟节点动态资源

图，利用蚁群算法来建立多目标约束的模型并求解，
缓解了 ＬＥＯ 卫星网络拥塞，提高了网络吞吐量。 文

献［１５］针对低轨卫星通信系统空间段动态漏斗型

拥塞问题，根据卫星网络状态和源与目的之间距离

计算转移概率，提出了一种基于区域流量绕路的多

路径搜索负载均衡路由算法，实现全局最优的区域

业务绕行。
现有卫星网络的路由方法，虽然大多采用动静

结合的方式，可以利用星座网络的多路径特性，对数

据进行分流，一定程度上提升网络的吞吐量，但仍有

许多可以改进的地方。 例如，针对低轨卫星网络高

动态的拓扑结构，当低轨卫星网络的规模较大时，现
有的路由算法很难直接输出满足复杂约束的路径，
同时也会导致算法的处理时间较长。

本文针对 ＬＥＯ 卫星网络拓扑结构动态变化、通
信链路质量不稳定、卫星能量供应受限等问题，提出

了一种基于 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 的自适应节能路由算法。
该算法利用深度强化学习对 ＬＥＯ 卫星网络的路由

进行优化，能够适应大规模网络的动态性变化，实时

捕获网络状态信息，并根据网络能耗采取不同的措

施，保证可靠的数据服务传输。 与传统的算法相比，
该算法有效降低了系统的能耗，提高了网络的吞吐

量，实现了网络的负载均衡。

１　 系统模型

１．１　 任务模型

在低轨卫星物联网场景中，系统由 ＬＥＯ 卫星网

络、终端用户和云计算中心组成。 由于低轨卫星不

具备处理任务的能力，当终端用户产生任务时，需要

接入 ＬＥＯ 卫星网络将任务转发至云计算中心处理。
根据终端用户接入 ＬＥＯ 卫星网络方式不同，可以分

为直连型终端和汇聚型终端。 通常情况下，直连型

终端具有较强的射频能力，能够直接与卫星进行通

信完成数据的传输。 而汇聚型终端由于设计相对简

单，射频能力较弱，无法直接与卫星进行通信，需要

通过具有接入 ＬＥＯ 卫星网络能力的地面基站间接

接入到 ＬＥＯ 卫星网络。
在本文的研究场景中，针对的是直连型终端，终

端用户可随时向 ＬＥＯ 卫星发起接入请求。 终端用

户产生的任务直接上传至覆盖该终端用户的卫星

上，如果云计算中心和终端用户同在一个卫星服务

区域内，卫星直接选择将任务发送至云计算中心；否
则，通过 ＬＥＯ 卫星网络中的卫星作为中继，将任务

发送至云计算中心。 由于 ＬＥＯ 卫星节点的资源受

限，ＬＥＯ 卫星可同时与多个卫星建立连接，因此，当
ＬＥＯ 卫星对任务进行转发时，需要根据星间链路状

态选择合适的卫星节点转发，以确保将任务发送至

云计算中心的过程中消耗的能量最小［１６］。 低轨卫

星物联网架构如图 １ 所示。

低轨卫星网络

卫星A 卫星B
轨道3

轨道2

轨道1

卫星服务区域 卫星服务区域
图 １　 低轨卫星物联网架构图
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　 　 一般地，研究采用一个元组 （φ，Ａ，Ｂ） 表示终端

用户产生的任务。 这里， φ 表示终端用户产生任务

的数据大小； Ａ 表示与任务产生的终端用户连接的

卫星节点； Ｂ 表示与云计算中心连接的卫星节点。
１．２　 星座模型

本文所研究的 ＬＥＯ 卫星网络是基于 Ｗａｌｋｅｒ 星
座［１７］给出的，星座中所有卫星呈均匀对称分布，同
一个轨道面内卫星分布均匀。 每颗卫星都能与其它

的 ４ 颗卫星相连接，其中包括 ２ 条轨间链路和 ２ 条

轨内链路。
为了保护低轨卫星网络拓扑的动态性，本文利

用虚拟拓扑［１８］的思想，通过将动态的低轨卫星网络

拓扑按一定的时间时隙划分为网络拓扑序列。 在每

个时隙的开始，低轨卫星网络系统构建相对稳定的

拓扑结构；在每个时隙内无论卫星的移动性如何改

变，每颗卫星与其它颗卫星的链接状态保持不变。
假设在 ｔ 时隙 ＬＥＯ 卫星网络的拓扑结构，如图 ２ 所

示。

星间链路

图 ２　 低轨卫星网络拓扑结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＬＥＯ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 为了方便表示，用一个无向图 Ｍｔ ＝ （Ｖ，Ｅ） 表示

ｔ 时隙 ＬＥＯ 卫星网络拓扑结构中卫星之间的链接关

系，将卫星作为节点，卫星之间的链接作为边， 边的

权重由卫星节点 ｉ与节点 ｊ之间的距离ｄ（ ｉ， ｊ） 给定，其
中， Ｖ ＝ ｛ｖ１，ｖ２，…，ｖＮ｝ 表示所有卫星节点的集合，这
里的 Ｎ 表示低轨卫星网络中卫星节点的数量；
Ｅ ＝｛（ ｉ， ｊ） ｜ ｉ ≠ ｊ｝ 表示所有边的集合。

卫星的无向图可以用大小为 Ｎ × Ｎ 的链接矩阵

Ｍｔ 表示：

Ｍ（ ｉ， ｊ）
ｔ ＝

０， 　 卫星节点 ｉ 和 ｊ 之间没有链接

ｄ（ ｉ， ｊ）， 卫星节点 ｉ 和 ｊ 之间有链接{ （１）

１．３　 通信模型

一般通过定向天线发射电磁波的方式建立星地

通信或者星间通信，能够聚集电磁波能量往某一个

方向上进行辐射，并对发射功率进行放大，天线增

益［１９］Ｇ 可表示为：

Ｇ ＝ ４πＳ
λ２ η ＝ πＤ

λ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

η （２）

　 　 其中， Ｓ表示天线的开口面积； Ｄ表示天线的直

径； η 表示天线的效率； λ 表示电磁波的波长。
根据式（２），定义卫星的发射天线增益为 ＧＴ，

卫星的接收天线增益为 ＧＲ。 通常把卫星的发射天

线在波束中心轴向上辐射的功率称之为发送设备的

有效 全 向 辐 射 功 率 （ Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｉｓｏｔｒｏｐｉｃ Ｒａｄｉａｔｅｄ
Ｐｏｗｅｒ， ＥＩＲＰ）， 即天线发射功率 Ｐ（ ｉ， ｊ）

Ｔ 和发射天线

增益 ＧＴ 的乘积（单位为 Ｗ），这是表征卫星发射能

力的一项重要的技术指标，即：
ＥＩＲＰ（ ｉ， ｊ） ＝ Ｐ（ ｉ， ｊ）

Ｔ ＧＴ （３）
　 　 星间链路间采用无线电波进行数据传输，根据

香农公式定理［２０］和式（３）得到，将卫星之间的传输

速率 Ｒ（ ｉ， ｊ） 表示为：

Ｒ（ ｉ， ｊ） ＝ ω（ ｉ， ｊ） ｌｏｇ２（１ ＋ ＥＩＲＰ（ ｉ， ｊ）

σ２ ） （４）

　 　 其中， ω （ ｉ， ｊ） 为无线信道的带宽； σ ２ 为噪声功

率。
１．４　 能耗模型

考虑到卫星通信链路的传输会出现损耗，其中

最主要的是自由空间传播损耗［２１］。 当电波在自由

空间传播时，用增益为 ＧＲ 的天线接收，则卫星的接

收功率 Ｐ（ ｉ， ｊ）
Ｒ 可表示为：

Ｐ（ ｉ， ｊ）
Ｒ ＝

ＧＲ ＧＴ Ｐ（ ｉ， ｊ）
Ｔ

Ｌ（ ｉ， ｊ）
ｐ

（５）

　 　 其中， Ｌ（ ｉ， ｊ）
ｐ 为自由空间传播损耗。 根据电波的

传播理论，卫星通信链路中的自由空间传播损耗

Ｌ（ ｉ， ｊ）
ｐ 由式（６）计算：

Ｌ（ ｉ， ｊ）
ｐ ＝ ４πｄ（ ｉ， ｊ）

λ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＝ ４πｆ
ｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（６）

　 　 其中， ｄ（ ｉ， ｊ） 为卫星之间的距离； λ 为电磁波的

波长； ｃ 为光速； ｆ 为工作频率。 给定卫星的接收功

率 Ｐ（ ｉ， ｊ）
Ｒ ，根据式（５）和式（６），则卫星的发射功率

Ｐ（ ｉ， ｊ）
Ｔ 可以表示为：

Ｐ（ ｉ， ｊ）
Ｔ ＝

１６π２ Ｐ（ ｉ， ｊ）
Ｒ

ＧＴ ＧＲ λ２ ｄ（ ｉ， ｊ）( ) ２ （７）

　 　 假设星间通信和星地通信的工作波长相同，卫
星的接收天线增益 ＧＴ 与发射天线增益 ＧＲ 也都相

同。 则当卫星的接收功率相同时，由式（７）可知，卫
星所需的发射功率与 ２ 颗卫星之间的距离 ｄ（ ｉ， ｊ） 的

平方相关。
由式（４）可得，将数据大小为 φ 的任务从卫星 ｉ

转发至卫星 ｊ 所需的时间 Γ（ ｉ， ｊ） 可表示为：

Γ（ ｉ， ｊ） ＝ φ
Ｒ（ ｉ， ｊ） （８）
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　 　 其中， Ｒ（ ｉ， ｊ） 表示卫星 ｉ 与卫星 ｊ 之间的传输速

率。 因此，由式（７）和式（８）得出，卫星 ｉ 将数据大

小为 φ 的任务转发至卫星 ｊ 的发射能耗 ｅ（ ｉ， ｊ）
Ｔ 为：

ｅ（ ｉ， ｊ）
Ｔ ＝ Ｐ（ ｉ， ｊ）

Ｔ Γ（ ｉ， ｊ） （９）
　 　 卫星 ｊ 接收数据大小为 φ 的任务所需的接收能

耗 ｅ（ ｉ， ｊ）
Ｒ 可表示为：

ｅ（ ｉ， ｊ）
Ｒ ＝ Ｐ（ ｉ， ｊ）

Ｒ Γ（ ｉ， ｊ） （１０）

２　 问题描述

在 ＬＥＯ 卫星物联网场景下，为使得任务转发过

程中系统能量消耗最低，本文设计了一种自适应节

能路由策略。 由式（９）和式（１０）可以得到卫星节点

Ａ 覆盖区内终端设备产生的任务通过低轨卫星网络

发送到卫星节点 Ｂ 覆盖区内云计算中心的总能耗

ｅＡ，Ｂ， 即：

ｅＡ，Ｂ ＝ ∑
（ ｉ， ｊ）∈ＬＡ，Ｂ

（ｅ（ ｉ， ｊ）
Ｒ ＋ ｅ（ ｉ， ｊ）

Ｔ ） （１１）

　 　 其中， ＬＡ，Ｂ 表示从卫星节点 Ａ 到 Ｂ 最优路由路

径上的链路节点对。 为了最小化低轨卫星网络路由

过程中的总能耗 ｅＡ，Ｂ， 最优路径 ＬＡ，Ｂ 可以通过以下

优化问题 Ｐ１ 得到：
　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｐ１：ｍｉｎ

ＬＡ，Ｂ
ｅＡ，Ｂ （１２）

ｓ．ｔ． Ｃ１：（Ａ， ｊ） ∈ ＬＡ，Ｂ，１ ≤ ｊ ≤ Ｎ （１３）
Ｃ２：（Ｂ，Ｎｏｎｅ） ∈ ＬＡ，Ｂ （１４）
Ｃ３：（ ｉ， ｊ） ∈ Ｅ，１ ≤ ｉ ≤ Ｎ，１ ≤ ｊ ≤ Ｎ （１５）

　 　 约束 Ｃ１ 表示 ＬＡ，Ｂ 应包含 （Ａ， ｊ）， 以节点 Ａ 为

起始节点，节点 ｊ 为第一个链路的结束节点；约束 Ｃ２
定义了节点 Ｂ 是最后一个节点；约束 Ｃ３ 表示链路

限制在无向图 Ｍｔ 中的卫星链接边集合 Ｅ。

３　 基于Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ的自适应节能路由算法

本节中，首先将上述问题 Ｐ１ 重新表示为马尔

可夫决策过程求解问题，并定义问题的状态空间、动
作空间以及奖励函数，然后提出了一种基于 Ｄｕｅｌｉｎｇ
ＤＱＮ 的自适应节能路由算法，通过改进传统 ＤＱＮ
算法中神经网络的架构，以提取状态之间的特征关

系，从而提高模型收敛速度和稳定性。
３．１　 问题建模

（１）状态空间： ｔ 时隙的状态 ｓｔ ∈ Ｓ 定义为：
ｓｔ ＝ ｛ ｌ（ ｔ），ｕ（ ｔ），τ（ ｔ）｝ （１６）

　 　 其中， ｌ（ ｔ） 表示 ｔ 时隙任务所处的卫星节点；
ｕ（ ｔ） 表示 ｔ 时隙任务所处卫星节点的链路连接情

况，可由式（１）中的链接矩阵 Ｍｔ 得到； τ（ ｔ） 表示 ｔ
时隙任务的数据量大小。

（２）动作空间：为了使任务在转发过程中的能

量消耗最小化，并尽可能利用低轨卫星通信资源，需
要智能体根据每个时隙的状态 ｓｔ 做出适当的决策。
本文不仅要考虑卫星节点的选择，还要考虑带宽资

源分配，因此，动作空间 ａｔ 可以定义为：
ａｔ ＝ ｛ｈ（ ｔ），Ｂ（ ｔ）｝ （１７）

　 　 其中， ｈ（ｔ） 表示 ｔ 时隙智能体进行下一次转发

的卫星节点， Ｂ（ｔ） 表示 ｔ 时隙为任务分配的带宽资

源。
（３）奖励函数：本文的优化目标是为最小化任

务转发过程中的能量消耗，最大化强化学习模型中

的长期奖励 Ｒ， 长期奖励表示为：

Ｒ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｒｔ （１８）

　 　 在 ｔ 时隙，当智能体执行动作 ａｔ 后会从环境中

得到一个即时奖励 ｒｔ， 用于评价当前决策的好坏，
奖励函数 ｒｔ 定义如下：

ｒｔ ＝ － ｅ( （ ｉ， ｊ）
Ｒ ＋ ｅ（ ｉ， ｊ）

Ｔ ） ｔ （１９）
３．２　 算法设计

近年来，许多基于价值的深度强化学习算法被

应用于处理拓扑结构变化的 ＬＥＯ 卫星网络环境，如
ＤＱＮ［２２］、Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ［２３－２４］。 针对 ＬＥＯ 卫星网络拓

扑结构动态变化、通信链路质量不稳定、卫星能量供

应受限等问题，提出了一种基于 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 的自

适应节能路由算法。
竞争网络架构（Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ）是针对 ＤＱＮ 的一

种改进，对 ＤＱＮ 中神经网络的架构进行了简单的修

改，大幅度地提升了学习的效果。 该架构在评估某

个状态下动作的价值 Ｑ（ ｓ，ａ） 的同时，也评估了与

动作无关的状态的价值函数 Ｖ（ ｓ） 和在该状态下各

个动作的相对价值函数 Λ（ ｓ，ａ） 的值。
　 　 图 ３（ａ）是传统 ＤＱＮ 算法的网络图，图 ３（ｂ）是
Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 的网络图。 从图 ３ 中可以看出，ＤＱＮ 的

神经网络直接输出 Ｑ函数的值，即某个状态下动作对

应的价值，而其前一层是全连接层。 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 针

对 ＤＱＮ 的改进主要就是全连接层，将全连接层改成 ２
条流，其中一条输出关于状态的价值，另外一条输出

关于动作的优势函数值，最终合并为 Ｑ 函数。
Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 的 Ｑ 函数是由状态的价值函数 Ｖ（ｓ） 加

上每个动作的优势函数 Λ（ｓ，ａ） 得到，表示公式如下：
　 Ｑ（ ｓ，ａ；θ，ζ，η） ＝ Ｖ（ ｓ；θ，η） ＋ Λ（ ｓ，ａ；θ，ζ） （２０）
　 　 其中， θ 为公共特征提取层的参数； η 为价值函

数 Ｖ（ ｓ） 的参数； ζ 为优势函数 Λ（ ｓ，ａ） 的参数；价
值函数 Ｖ（ ｓ） 表示一个状态的好坏程度；优势函数
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Λ（ ｓ，ａ） 表明在这个状态下某一个动作相对于其它

的动作的好坏程度； Ｑ 函数则表示这个状态下确定

的某个动作的价值。

（ａ） 传统 ＤＱＮ 算法的网络图

（ｂ） Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 的网络图

图 ３　 传统 ＤＱＮ 与 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 网络图对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＤＱＮ ａｎｄ Ｄｕｅｌｉｎｇ
ＤＱＮ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 然而，由式（２０）来确定的 Ｑ 值还会存在一个问

题，由于 Ｖ（ ｓ） 是一个变量，所以在神经网络中这个

值不管偏左，还是偏右，对最后 Ｑ 值都是没有影响

的。 也就是说，如果给定一个 Ｑ 值，也无法得到唯

一的 Ｖ 和 Λ。 为了解决这个问题，可以强制令所选

择的贪心动作的优势函数为 ０，即：
Ｑ（ ｓ，ａ；θ，ζ，η） ＝ Ｖ（ ｓ；θ，η） ＋ （Λ（ ｓ，ａ；θ，ζ） －

ｍａｘ
ａ′∈Ａ

Λ（ ｓ，ａ′；θ，ζ）） （２１）

　 　 这样就可以得到唯一的值函数：
ａ∗ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ａ′∈Ａ
Ｑ ｓ，ａ′；θ，ζ，η( ) ＝ ａｒｇｍａｘ

ａ′∈Ａ
Λ（ ｓ，ａ′；θ，ζ）

（２２）
Ｑ（ ｓ，ａ∗；θ，ζ，η） ＝ Ｖ（ ｓ；θ，η） （２３）

　 　 通过上述一系列的改进，相比较于传统的 ＤＱＮ
算法，通过引入了 Ｄｕｅｌｉｎｇ 网络架构来修改 Ｑ 值的

估计方式，对 ＤＱＮ 中的神经网络进行了重新设计，
使其能够大幅度地提升了学习的效果。 因此，提出

了一种基于 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 去求解卫星物联网中动态

路由的规划问题，利用卫星物联网环境与智能体进

行实时的交互，所产生的状态、动作以及奖励存在经

验池中，通过随机采样经验池中的数据，构建目标函

数与损失函数反复迭代训练网络模型参数，最后得

到最佳的路由选择策略。
算法 １　 基于 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 的自适应节能路由

算法

１．随机初始化价值网络 Ｑθ 的参数 θ， 价值函数

参数 ζ， 优势函数参数 η；
２．初始化目标网络参数 θ′ ← θ；
３．初始化经验复用池 Ｄ ＝ Ø；

４．Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｅｐｉｓｏｄｅ：
５．　 获取环境初始的系统全局状态 ｓ０；
６．　 Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｔｅｐ：
７．　 以一定的贪心率 ε 随机选择动作 ａｔ，
８．　 否则根据价值网络 Ｑθ 选择动作 ａｔ： ａｔ ＝

ａｒｇｍａｘ
ａ∈Ａ

Ｑ（ ｓｔ，ａ；θ，ζ，η）；

９．　 执行动作 ａｔ ，从环境中获得奖励 ｒｔ 和下一

个状态 ｓｔ ＋１；
１０．　 将 （ ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ ＋１） 存储经验复用池 Ｄ 中；
１１．　 从 Ｄ 中随机采样含有 Ｎ 个经验数据 （ ｓｉ，

ａｉ，ｒｉ，ｓｉ ＋１） 的小批量；
１２．　 获得目标值：

ｙｉ ＝
ｒｉ，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｓｉ＋１ｉｓ ｔｅｒｍｉｎａｔｅｓ

ｒｉ ＋ γ ａｒｇｍａｘ
ａ′∈Ａ

Ｑ（ｓｉ＋１，ａ′；θ，ζ，η），ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ ；

１３．　 通过最小化损失函数更新价值网络 Ｑθ：

θ ←ａｒｇｍｉｎ １
Ｎ∑ （ｙｉ － Ｑ（ ｓｉ，ａｉ；θ′，ζ，η）） ２；

１４．　 更新目标网络的参数： θ ＝ τθ ＋ （１ － τ） θ′；
１５．　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１６．ｅｎｄ ｆｏｒ

４　 仿真与结果分析

４．１　 仿真环境与参数设置

本文假设在低轨卫星物联网场景中，系统由 １６
颗低轨卫星节点、１ 个终端用户和 １ 个云计算中心

组成。 终端用户产生的任务数据大小在 １００ ～
４００ ｋｂ之间；星间链路通信使用 Ｋａ 频段，频率为

２３．１８ ＧＨｚ，卫星间的距离都在 ２ ０００ ～ ４ ０００ ｋｍ 之

间；卫星的发射天线增益为 １５．４ ｄＢ，接收天线增益

为 １６．７ ｄＢ，有效全向辐射功率在 ４０～５０ ｄＢＷ 之间。
实验中的默认参数见表 １。

表 １　 实验参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

名称 值

星间链路工作频率 ｆ ／ ＧＨｚ ２３．１８
卫星接收天线增益 ＧＲ ／ ｄＢ １６．７
卫星发射天线增益 ＧＴ ／ ｄＢ １５．４
卫星之间距离 ｄ（ ｉ，ｊ） ／ ｋｍ ２ ０００～４ ０００

有效全向辐射功率 ＥＩＲＰ（ ｉ， ｊ） ／ ｄＢＷ ４０～５０
任务数据大小 φ ／ ｋｂ ２００
通信带宽 ω（ ｉ，ｊ） ／ ＭＨｚ １０

　 　 对于所提出的 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 算法，使用全连接

神经网络来训练模型。 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 的神经网络由

ＰｙＴｏｒｃｈ 框架实现，每个神经网络包含 ４ 层，包括输

入层、输出层和 ２ 个隐藏层，隐藏层的神经元数量为
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２５６。 每次训练采用数据大小为 ６４ 的小批处理，并
使用大小为１０ ０００的经验复用池，目标网络软更新

的 τ 设置为 ０．０２。
４．２　 算法收敛性分析

为了评估超参数对所提算法性能的影响，本文

验证了 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 算法的学习率对算法收敛性和

稳定性的影响。 在实验中，将学习率分别被设定为

１ｅ－３、１ｅ－４和 １ｅ－５。 不同学习率对算法收敛性的影响

如图 ４ 所示。 从图 ４ 可以看出，学习率为 １ｅ－５时，曲
线在 １００ 个 ｅｐｉｓｏｄｅ 后收敛到最优值，并在达到收敛

后保持稳定状态。 然而，当学习率为 １ｅ－４或 １ｅ－５时，
需要花费大于 ５０ 个 ｅｐｉｓｏｄｅ 才能达到收敛状态。 由

此可以得出结论，曲线的最优值与学习率的大小不

成正比，当算法中优化器的学习率太小时，算法需要

更多的训练回合来达到收敛状态；当学习率过大时，
曲线不一定能收敛到一个较好的值，甚至会导致训

练不稳定。
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图 ４　 不同学习率对算法收敛性的影响

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

　 　 不同算法收敛性的对比如图 ５ 所示，展示了传

统 ＤＱＮ 算法与基于 ＤＱＮ 改进的 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 算法

的收敛性能对比。 研究提出 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 大约在学

习迭代 ５０ 次后智能体的累积奖励曲线波动逐渐趋

于平缓，相比较于 ＤＱＮ 的方法，Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 前期具

有更高的累积奖励，这主要是 ＤＱＮ 中目标网络对目

标值的过估计，就使得当训练的迭代次数较少，策略

不太稳定。 在智能体前期学习过程中，智能体对环

境认知较少，仍然处于探索阶段，导致了累积奖励较

小，波动性较大。 逐渐地，智能体对环境的认知慢慢

地增加，逐渐学习到了更好的动作策略，最终使得累

计奖励趋于稳定。
４．３　 对比实验

为了验证提出算法的优越性和可靠性，本文将提

出的 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 算法与 ２ 种基线算法进行比较：
（１） 最短跳数优先算法 （ Ｓｈｏｒｔｅｓｔ Ｈｏｐ Ｆｉｒｓｔ，

ＳＨＦ）：任务从源传送到目的地要经过卫星节点的转

发次数最少；
（２） 最短路径优先算法 （ Ｓｈｏｒｔｅｓｔ Ｐａｔｈ Ｆｉｒｓｔ，

ＳＰＦ）：任务从源传送到目的地要经过路径长度最短。
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图 ５　 不同算法收敛性的对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 为验证任务数据量大小对系统能耗影响，本文

设置了任务数据量从 １００ 增长到 ４００ ｋｂ，增量为 ５０
ｋｂ。 任务的数据大小对系统能耗的影响如图 ６ 所

示。 由图 ６ 可以看出，随着任务数据量的增加，所有

算法的系统能耗都在增加。 这是因为任务的转发需

要利用低轨卫星网络系统中的各种资源，任务数据

量的增加，必然导致卫星能量消耗的加剧。 通过比

较不同的算法，能够得出 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 具有更低的

系统能耗，这说明了在路由的决策过程中，Ｄｕｅｌｉｎｇ
ＤＱＮ 比 ＳＨＦ 和 ＳＰＨ 拥有更好的效果。
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图 ６　 任务的数据大小对系统能耗的影响

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔａｓｋ ｄａｔａ ｓｉｚｅ ｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

　 　 任务的数据大小对平均吞吐量的影响如图 ７ 所

示。 由图 ７ 可知，网络平均吞吐量的值越大，说明

ＬＥＯ 卫星网络的数据传输能力越强，低轨卫星网络

中的资源越能够得到充分的利用。 从图 ７ 中可以很

明显地看出，相比较于 ＳＰＦ 和 ＳＨＦ 算法，Ｄｕｅｌｉｎｇ
ＤＱＮ 分别平均提升了大约 ８５％和 １７６％的性能。

２３１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　
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图 ７　 任务的数据大小对平均吞吐量的影响

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔａｓｋ ｄａｔａ ｓｉｚｅ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ

５　 结束语

本文针对低轨卫星网络拓扑结构动态变化、通
信链路质量不稳定、卫星能量供应受限等问题，提出

了一种基于 Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 的自适应节能路由算法。
该算法实时捕获 ＬＥＯ 卫星物联网的状态信息，利用

深度强化学习对网络的路由进行学习，使之能够适

应大规模网络的动态性变化，并根据网络能耗采取

不同的措施，保证可靠的数据服务传输。 仿真结果

表明，与传统的 ＤＱＮ、ＳＰＦ 和 ＳＨＦ 算法相比，本文提

出的算法能够有效降低系统的能量消耗，均衡网络

的负载压力，提高网络的吞吐量。
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