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LD3QN-IR：信息时效性与能量协同优化的卫星网络路由

算法

杨晨 1，王欣睿 1，魏德宾 1，潘成胜 2

（1. 大连大学信息工程学院，辽宁 大连 116622；
2. 南京邮电大学通信与网络技术国家工程研究中心，江苏 南京 210023）

摘 要：针对低轨卫星运动引起的网络拓扑和星间链路状态动态变化，以及业务负载、链路资源和节点能量

状态持续演化时，现有卫星网络路由方法难以同时兼顾信息时效性、链路拥塞与节点能量消耗的问题，提出

信息时效性与能量协同优化的卫星网络路由算法LD3QN-IR。该算法将网络邻接关系、链路剩余带宽、传输

时延、端到端信息年龄及节点剩余能量比例联合构建为状态空间，利用LSTM对历史网络状态进行时序编码，

并通过CNN进一步提取状态特征中的局部关联信息；随后采用Dueling Double DQN对状态价值与动作优势进

行分解，并利用Double Q机制降低动作价值过估计。在此基础上，通过综合考虑信息年龄、链路利用率、节

点能量和路由前进性的奖励函数，引导智能体在信息新鲜度、传输性能和能量消耗之间进行协同权衡。基于

STK、NS3与MATLAB的联合动态拓扑仿真结果表明，LD3QN-IR在不同网络负载条件下均获得最高的综合

均衡得分，表现出更优的多目标综合性能，能够有效兼顾传输时延、信息新鲜度与节点能量消耗。
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Abstract: In low-Earth-orbit (LEO) satellite networks, the network topology and inter-satellite link states were con‐

tinuously altered by satellite motion, while continuous variations were observed in traffic loads, link resources, and 

node energy states. Consequently, information timeliness, link congestion, and node energy consumption could not be 

simultaneously balanced by existing satellite network routing methods. To address this problem, LD3QN-IR, a satel‐
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lite network routing algorithm for the joint optimization of information timeliness and energy, was proposed. In the 

proposed algorithm, a state space was constructed by jointly incorporating network adjacency, residual link band‐

width, transmission delay, end-to-end age of information (AoI), and the residual energy ratio of each node. Historical 

network states were temporally encoded using a long short-term memory (LSTM) network, and local temporal corre‐

lations in the encoded state features were further extracted using a convolutional neural network (CNN). Subse‐

quently, a Dueling Double deep Q-network (Dueling Double DQN) was adopted, through which the action-value func‐

tion was decomposed into a state-value function and an action-advantage function, while action-value overestimation 

was reduced using the Double Q mechanism. On this basis, a reward function incorporating AoI, link utilization, re‐

sidual node energy, and routing progress was designed, through which the agent was guided to balance information 

freshness, transmission performance, and energy consumption. Joint dynamic-topology simulations were conducted 

using STK, NS3, and MATLAB. The highest comprehensive balance score was achieved by LD3QN-IR under all 

tested network loads, and superior multi-objective performance was demonstrated, with end-to-end delay, information 

freshness, and node energy consumption effectively balanced.

Key words: Low-Earth-orbit satellite network, Age of information, Intelligent routing, Long short-term memory

1　引言

低轨卫星网络能够通过大规模星座实现全球

广域覆盖，是天地一体化网络、远程监测、应急

通信和时敏业务承载的重要基础设施[1]。与地面

网络相比，低轨卫星节点高速运动，星间链路可

见性、传播距离和链路负载随时间持续变化；同

时，星载设备受体积、载荷和能源补给方式限

制，节点电池容量有限，且需要在光照区与卫星

食区之间周期性充放电。在多跳转发场景中，如

果路由策略长期选择少数中继节点，容易造成局

部链路拥塞和节点放电深度累积，进而影响网络

稳定性和星座服役寿命。

传统卫星网络路由研究多以时延、跳数、吞

吐量或链路负载为优化目标，但对于状态更新类

业务而言，仅降低平均传输时延并不一定能够保

证接收端信息的新鲜度。信息年龄（Age of In‐

formation，AoI）能够刻画接收端所持有状态信

息相对于当前时刻的陈旧程度，近年来已成为时

敏通信系统的重要性能指标[2]。已有研究从链路

调度、吞吐约束和多跳路由等角度开展 AoI 优

化[3]，但在低轨卫星多跳转发过程中，信息新鲜

度、链路拥塞与节点能量消耗相互制约：过度追

求低时延或低AoI可能使业务集中于少数优质链

路和中继节点，而过度强调能量均衡又可能增加

传输路径长度和信息陈旧程度。

能量感知路由能够延长卫星网络持续运行时

间[4]，但现有方法通常将能量约束作为独立指标

处理，对AoI、端到端时延和能量消耗之间的动

态权衡考虑不足。深度强化学习（Deep Rein‐

forcement Learning，DRL）具备在动态环境中通

过交互学习策略的能力，为低轨卫星网络智能路

由提供了可行路径[5]。然而，业务负载、链路剩

余带宽、排队时延、信息年龄以及节点剩余能量

等网络状态具有明显的时序相关性，当前时刻的

传输性能和资源状态不仅与瞬时观测有关，还受

到历史业务负载、资源占用、数据转发和能量消

耗累积的影响。仅依据单一时刻的网络状态进行

决策，难以充分利用历史状态中蕴含的演化信

息。因此，需要构建能够同时刻画网络状态时序

依赖和多目标约束的智能路由机制。

综上，现有卫星网络路由方法在动态拓扑条

件下仍存在两方面不足：一是对信息新鲜度、链

路拥塞与节点能量状态的协同考虑不足；二是基

于瞬时网络状态的决策难以充分利用拓扑、业务

负载及资源状态的历史演化信息。针对上述问
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题，本文提出信息时效性与能量协同优化的卫星

网络路由算法 LD3QN-IR，通过多维状态表征、

时序特征提取和多目标奖励机制实现动态网络环

境下的下一跳路由决策。

本文主要贡献如下：

（1）针对低轨卫星运动引起的网络拓扑变化

以及信息新鲜度、链路拥塞和节点能源状态难以

协同优化的问题，构建面向动态拓扑的AoI—能

量—拥塞多目标路由决策模型。将时变网络邻接

关系、链路剩余带宽、传输时延、端到端信息年

龄及节点剩余能量比例联合纳入状态空间，并根

据当前有效星间链路动态更新候选下一跳集合，

使智能体能够感知拓扑演化与网络资源状态

变化。

（2）设计面向信息时效性、链路资源和节点

能量的协同奖励机制。通过联合考虑AoI、链路

利用率、节点剩余能量及路由前进性，对不同路

由目标进行统一反馈，引导智能体在信息新鲜

度、传输性能与能量消耗之间实现动态权衡。

（3）构建LSTM-CNN-D3QN路由决策网络。

利用LSTM对连续历史拓扑和网络资源状态进行

时序编码，并通过CNN进一步提取局部时序关

联特征，结合Dueling Double DQN完成动态候选

下一跳的动作价值评估，提高复杂动态网络条件

下的路由决策能力。

（4）基于STK、NS3与MATLAB搭建动态低

轨卫星网络联合仿真平台，并与 LUR、Stackel‐

berg和RT-ATT-MAD2QN等方法进行对比。实验

结果表明，LD3QN-IR在不同网络负载条件下均

取得最高综合均衡得分，能够较好兼顾端到端时

延、信息新鲜度和节点能耗。

2　相关工作

2.1　面向AoI的网络路由算法

AoI用于描述状态更新分组从源端生成到接

收端成功获得之间的时间跨度，与传统平均时

延、吞吐量等指标不同，它更关注接收端信息的

新鲜程度。Gao等[3]面向低轨卫星-地面融合网络

研究了平均AoI最小化问题，Lin和Liao[6]进一步

在NOMA低轨卫星物联网场景中考虑能量约束下

的AoI优化，Wang等[7]从天地融合 IoT网络角度

联合优化AoI与能效。Li等[8]针对低轨卫星星座

中的多跳信息更新问题，基于连续时变图研究面

向AoI优化的多跳路由机制，通过路径选择降低

信息更新过程中的端到端AoI。上述研究为卫星

网络中的信息时效性建模提供了重要基础，但现

有方法更多关注AoI最小化或AoI与能效之间的

优化关系，对于多跳路由过程中信息新鲜度、链

路资源与中继节点能源状态的协同考虑仍显不

足。因此，有必要在路由决策中进一步综合信息

时效、链路状态与节点能源约束。

2.2　低轨卫星网络能量感知路由

在能量受限的卫星网络中，路由策略不仅影

响通信性能，还会影响节点电池循环寿命。Yang

等[4]从QoS需求与可用能量角度设计了LEO卫星

网络路由算法，Jing等[9]面向低轨卫星激光通信

建立了考虑电池寿命的能效路由模型，Liu等[10]

进一步将深度强化学习用于巨型卫星星座中的能

量感知路由。这类研究能够缓解节点能量消耗不

均[11]问题，但通常更关注生命周期、时延边界或

负载均衡，对信息新鲜度指标的建模不足。因

此，如何在路由过程中兼顾节点能源状态与信息

时效性仍有进一步研究空间。

2.3　基于深度强化学习路由

近年来，DRL已被用于空间-空中-地面一体

化网络负载均衡路由、低轨巨型星座服务功能约

束路由等动态路由场景[12]。DQN 及其改进结

构[13]已被用于链路选择、负载均衡和实时路由等

任务。Wen 等[14]提出了融合 LSTM 与 DQN 的卫

星网络多业务路由算法，将链路时延、带宽、丢

包率、流量、网络拓扑和业务类型作为状态输

入，用于多业务 QoS 保障与负载均衡优化。
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Double Q学习通过分离动作选择与动作评估缓解

Q值过估计问题[15]，Dueling结构通过分解状态价

值和动作优势提高动作价值估计效率[16]。与已有

LSTM-DQN类方法主要面向QoS保障和负载均衡

不同，本文关注信息新鲜度、链路拥塞与节点能

源状态之间的协同路由问题，在传统链路状态基

础上进一步引入AoI和节点剩余能量信息，并通

过多目标奖励反馈实现联合决策。

3　系统模型与问题建模

3.1　卫星网络结构

本文以铱星类低轨卫星通信网络作为研究对

象。与传统依赖地面中继的卫星通信系统不同，

铱星类星座通过空间段、用户段和地面段协同构

成空天地一体化通信网络。空间段由多轨道面的

低轨卫星组成，卫星之间通过星间链路（Inter-

Satellite Link，ISL）形成空间多跳转发网络；用

户段由固定终端、移动终端等接入设备组成，负

责业务数据的上行接入和下行接收；地面段由网

关站、网络控制中心和互联网接入设施组成，承

担数据汇聚、外部网络互联等功能。用户业务通

常先由终端上传至可见接入卫星，再经一条或多

条星间链路转发至目标区域上空卫星，最终通过

下行链路或网关站送达目的端。本文主要对完成

接入后的入口卫星与出口卫星之间的空间段多跳

转发过程进行建模与优化，用户段和地面段仅用

于业务接入与数据接收，不参与本文的路由决策

优化。

3.2　问题建模

星间链路示意图如图1所示。

考虑卫星轨道运动引起的星间连接关系动态

变化，将低轨卫星网络表示为时变图 G(t)=

(VE(t))，其中V ={v1v2vn }为卫星集合，并且

|V| = n，E(t)为时刻 t 的有效星间链路集合。随着

卫星沿轨道运动，卫星间相对位置、可见关系及

通信距离不断变化，因此 E(t)随时间动态更新。

记时刻 t卫星 i与卫星 j之间的星间链路可用状态

为χij (t)，其定义如式(1)所示：

χi j (t)=
ì
í
î

ïï
ïï

1节点i与j在时刻t满足ISL连接条件

0其他。 （1）

由此，有效星间链路集合可以表示为：

E(t)={(ij)∣χij (t)= 1} （2）

本文使用加权邻接矩阵A(t)来表示卫星网络

在时刻 t 的连接关系及链路权值，如式（3） -

（4）所示：

A(t)=[Ai j (t)]n ´ n （3）

Aij (t)=
ì
í
î

Dij (t)χi j (t)= 1
0       χij(t)= 0.

（4）

其中，Dij (t)表示卫星节点 i与节点 j的星间距离，

表1　主要符号说明

符号

A(t)

Dij (t)

delayij (t)

rbwij (t)

C max
ij

AoI(ijdt)

AoIij (t)

RERj (t)

Uij (t)

KiKj

B(t)

w1w2w3w4

χij (t)

Umax

RERmin

含义

加权邻接矩阵

卫星节点 i与 j之间的距离

节点 i与 j之间链路传输时延

链路(ij)的剩余可用带宽

链路(ij)的最大链路容量

选择节点 j为下一跳时的预期端到端信息年龄

归一化后的预期端到端信息年龄

节点 j的剩余能量比例

链路(ij)的利用率

当前节点 i和候选节点 j到目的节点的最短剩余跳数

节点间链路的剩余可用带宽矩阵

奖励函数各优化项的权重系数

链路可用状态

链路利用率阈值

剩余电量比例阈值

轨道内链路

轨道间链路  

图1　星间链路示意图
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因此，A(t)不仅描述不同卫星之间的链路权值，

还反映时刻 t 的实际网络连接关系。当 χij (t)=1 

时，采用卫星 i与 j的实时星间距离Dij (t)作为链

路权值；当链路不可用时，对应邻接元素取0。

由于卫星轨道运动会导致星间链路周期性建

立、断开和切换，因此不同卫星节点的可用邻居

集合随时间动态变化。定义时刻 t节点 i的有效邻

居集合为

Ni (t)={ jÎV∣χij (t)= 1} （5）

其中，Ni (t)表示时刻 t与节点 i存在有效星间链路

的卫星节点集合。当拓扑状态发生更新时，各节

点的有效邻居集合根据最新链路状态同步更新，

为后续链路状态计算和下一跳路由选择提供候选

节点集合。

卫星间距离可由卫星间的瞬时地心角与卫星

的轨道高度计算得到，如图2所示。

卫星间的瞬时地心角可由星下点经纬度计算

得 到 。 设 i 和 j 的 星 下 点 经 纬 度 分 别 为

(λ1ϕ1 )(λ2ϕ2 )，αij为两卫星对应的瞬时地心角。

则瞬时地心角αij (t)为：

αij (t)= arccos[sin ϕ1 (t)sin ϕ2 (t)+

cos ϕ1 (t)cos ϕ2 (t)cos(λ1 (t)- λ2 (t))] （6）

某一时刻卫星间距离的计算公式为：

Dij (t)= (Re +Hi )2 + (Re +Hj )2 - 2cosαij (t)×(Re +Hi )×(Re +Hj ) （7）

其中，Re为地球半径，Hi是卫星 i的高度，Hj是

卫星 j的高度。STK根据卫星轨道参数获得各卫

星在时刻 t的实时位置，并输出对应的星下点经

纬度，由此计算瞬时地心角及星间距离。随着轨

道运动，Dij (t)连续变化，并进一步影响链路传

播时延和可用状态。

星间链路的传输时延由传播时延delayp
ij与链

路 平 均 排 队 时 延 delayqueue
ij 组 成 ， 如 式

（8）-（10）：

delayp
ij (t)=

Dij (t)
c

（8）

delayqueue
ij (t)=

q(t)´ Pktavg

C max
ij

（9）

delayij (t)= delayp
ij (t)+ delayqueue

ij (t) （10）

其中，Pktavg为队列中数据包的平均长度，q(t)表

示在 t时刻队列中的数据包数量，C max
ij 为链路(ij)

的最大传输容量，c表示光速，delayij表示节点 i

到节点 j的链路总传输时延，由传播时延和排队

时延两部分组成。当 χij (t)=0时，表示链路 (ij)在

当前时刻不可用，该链路不参与当前路由决策，

其对应传输时延不作为候选下一跳的有效状态

信息。

设当前节点为 i，候选下一跳为 j，目的节点

为 d。则时刻 t选择 j时的预期端到端信息年龄可

以表示为：

AoI(ijdt)=AoIcurrent (t)+ delayij (t)+AoIest ( jdt)

（11）

其中， AoIcurrent 为数据包本身的信息年龄 ，

AoIest ( jd)为从 j到 d 的估计剩余信息年龄，可以

通过邻居交换信息获得。进一步，为消除AoI数

值尺度对路由决策的影响，对当前节点 i各候选

下一跳对应的预期端到端信息年龄进行Min-Max

归一化，如式（12）所示：

卫星  i

卫星 j

 
图2　卫星间距离示意图
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AoIij (t)=
AoI(ijdt)- min

ij
(AoI(ijdt))

max
ij

(AoI(ijdt))- min
ij

(AoI(ijdt))

（12）

其中，min
ij

(AoI(ijdt)) 和 max
ij

(AoI(ijdt)) 分别

表示当前候选下一跳集合中预期端到端信息年龄

的最小值和最大值， AoIij (t)Î [01]为归一化

结果。

低轨卫星主要依靠太阳能帆板充电和蓄电池

储能，受轨道阴影期和太阳光照条件的限制，可

用的电能总量存在严格上限。一旦节点电量耗

尽，不仅该卫星失效，还可能造成网络拓扑断

裂，影响全局连通性。路由决策直接影响能耗分

布。不同的转发路径会导致某些卫星承担过多的

数据中继任务，使其电池过快耗尽，缩短整个星

座的有效服务寿命。为此，本文的路由算法考虑

节点的剩余电量比例，如式（13）。

RERj (t)=
E res

j (t)

E cap
j

（13）

其中，E res
j (t)是节点 j当前剩余电量，E cap

j 是电池

的总容量，RERjÎ [01]为节点 j 的剩余能量比

例。进一步，路由算法的设计需要分散负载、避

免拥塞，从而提高网络的平均吞吐量，为此，计

算链路利用率如下：

Uij (t)= 1 -
rbwij (t)

C max
ij

（14）

其中，rbwij (t)表示链路 e(ij)的剩余可用带宽，

C max
ij 表 示 当 前 链 路 的 最 大 链 路 容 量 ，

Uij (t)Î [01]为链路利用率，Uij (t)越大，表示当

前链路负载越高。

根据上述提到的各类指标构建的具体目标函

数如式（15）所示：

max
π

E[α ×RERj (t)- β ×Uij (t)- γ × - -----
AoI ij (t)]

s.t.     Uij (t)£Umax

          RER j (t)³RERmin

（15）

其中，αβγ分别表示节点剩余能量、链路利用率

和信息年龄在目标函数中的权重系数，用于调节

各优化目标的相对重要程度；Umax为链路利用率

阈值，本文设为 0.8，RERmin为剩余电量比例阈

值，设为 0.2。

4　LD3QN-IR网络框架

在低轨卫星运行过程中，卫星位置、星间链

路可见性及网络邻接关系随时间变化；与此同

时，业务负载、链路剩余带宽、排队时延、AoI

和节点剩余能量也持续演化。因此，当前网络状

态不仅与瞬时观测有关，还受到历史拓扑变化、

业务传输和资源消耗过程的影响。为提取上述网

络状态的时序依赖特征，本文引入LSTM对连续

历史状态进行编码。

如图 3 所示，LD3QN-IR 由 LSTM、CNN 和

Dueling Double DQN组成。首先，LSTM对连续

历史网络状态进行编码，以提取拓扑、链路资

源、AoI 及节点能量的时序演化特征；随后，

CNN沿时间维进一步提取相邻状态之间的局部时

序关联，并通过自适应平均池化获得固定维度表

示；最后，Dueling网络分别估计状态价值和动

作优势，结合Double Q机制完成候选下一跳的动

作价值评估。

本文将卫星网络中的下一跳选择建模为基于

多维网络状态的序贯决策过程。与仅依据时延、

带宽或节点能量等单一指标进行路径选择的方法

不同，LD3QN-IR在每个路由决策时刻同时感知

链路传输状态、信息时效状态和节点能源状态，

并依据协同奖励信号评价不同候选下一跳的综合

决策效果。智能体通过与网络环境持续交互学习

路由策略，使所选择的下一跳不仅满足传输性能

需求，同时兼顾信息新鲜度、链路负载和节点能

量消耗。

4.1　状态空间

状态空间St由网络连接与传输状态、信息时

··6
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效状态和节点能源状态共同构成，定义为

St = {A(t)B(t)delay(t)RER(t)AoIest (t)}（16）

其中，A(t)，B(t)，delay(t)，RER(t)和 AoIest (t)分

别表示 t 时刻的加权邻接矩阵、链路剩余可用带

宽矩阵、链路传输时延矩阵、节点剩余能量比例

矩阵和端到端估计剩余信息年龄矩阵。

4.2　动作空间

在每个路由决策时刻，智能体从当前节点 i

的有效邻居集合中选择一个卫星作为下一跳。因

此，时刻 t节点 i的可行动作空间记为Ai (t)，定

义为：

Ai (t)=Ni (t)={ jÎV∣χij (t)= 1} （17）

动作at = jÎAi (t)表示选择当前有效邻居节点

j作为下一跳。受卫星轨道运动影响，不同时刻

的有效邻居集合可能发生变化，因此动作空间随

网络拓扑动态更新。本文每颗卫星最多维持 4条

有效星间链路，故有 ∣Ai (t)∣ £ 4

4.3　奖励函数

为协调信息时效性、链路拥塞、节点能源状

态和路由前进性，本文构建多目标联合奖励函

数。当数据包到达目的节点时给予奖励 1；否则

根据上述四项指标计算即时奖励：

r =
ì
í
î

1 Done = 1
w1 ×[Ki -Kj ]+w2 ×RERj -w3 ×Uij -w4 ×AoIijDone = 0 （18）

其中，Done表示当前路由任务是否到达目的节

点，Done = 1表示数据包已到达目标节点，否则

Done = 0，Ki，Kj 分别表示当前节点 i 和候选节

点 j 到目的节点的最短剩余跳数。引入Ki和Kj之

差 Ki -Kj 作为路由前进性评价项，当 Ki -Kj < 0

时，表明选择节点 j 后到目的节点的最短剩余跳

数增加，该项产生负向反馈，从而抑制乒乓路由

和 不 合 理 转 发 ， 反 之 则 给 予 正 向 反 馈 。

w1w2w3w4 分别表示路由前进性、节点剩余能

量、链路利用率和信息年龄对应的权重系数，且

环境

...

LSTM

CNN

V A

A(s,a)V(s)

最后的h

经验回放缓冲区D

损失函数

Mini Batch

固定采样L长度
状态序列

r

Q(s,a)
预测

Dueling网络
Q(s,a) Q'(s,a)

更新参数

st at
rt,st+1

...

LSTM

CNN

V A

V(s)

最后的h

目标

Dueling网络

A(s,a)

Q'(s,a)
每k步更新参数

 
图3　LD3QN-IR网络框架
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满足w1 +w2 +w3 +w4 = 1。

4.4　算法伪代码

4.5　算法复杂度分析

为深入分析LD3QN-IR算法在业务负载与网

络资源状态动态变化条件下的性能表现，本文从

收敛性、鲁棒性以及计算复杂度三个方面进行

分析。

从收敛性角度来看，LD3QN-IR在传统深度

Q网络结构基础上融合了双Q学习机制与对决网

络结构，并引入长短期记忆网络以刻画网络状态

的时序依赖特征。双Q学习通过将动作选择与动

作评估过程分离，有效缓解了Q值高估问题，从

而提高价值函数估计的准确性并改善训练过程的

稳定性。与此同时，对决网络结构将状态价值函

数与动作优势函数进行解耦，使网络能够更加精

确地评估在不同网络状态下各路由动作的相对优

劣，提高策略学习效率。此外，在状态空间设计

中综合引入网络加权邻接矩阵、链路剩余可用带

宽、节点间的传输时延、端到端剩余信息年龄、

节点的剩余能量比例等状态特征，并通过归一化

处理降低不同指标量纲差异对训练过程的影响。

在奖励函数构建过程中，算法通过联合优化信息

年龄、链路利用率、节点剩余能量比例和路由前

进性等指标，引导智能体在多目标约束条件下学

习多目标权衡下的路由策略，从而有助于提高策

略学习过程的稳定性。

在鲁棒性方面，低轨卫星网络中的业务负

载、链路资源占用和节点能量状态会随着数据转

发过程持续变化，传统基于固定规则的路由策略

难以根据网络运行状态及时调整[17]。LD3QN-IR

在状态空间中联合引入链路剩余带宽、传输时

延、信息年龄及节点剩余能量等信息，使智能体

能够感知业务负载和资源状态的变化，并据此动

态调整下一跳决策。同时，LSTM通过对历史状

态序列进行编码，提取业务负载、链路资源及节

点能源状态的时序相关信息，从而增强模型在负

算法算法1  LD3QN-IR伪代码伪代码

输入输入：：训练回合数 M，每回合最大决策步数 N，历史状态序列

长度 L，折扣因子 γ，探索概率 ε，学习率 ρ，目标网络更新间

隔 k 及软更新系数 τ。

输出输出：： 训练后的 LD3QN-IR 在线网络参数 θ 及对应的路由

策略。

1.  随机初始化主网络参数θ，其中包括LSTM参数θL
，CNN

参数 θC
；初始化目标网络参数 θ- = θ；经验回放池D；隐藏状

态h0；计数器 td；

2.  for episode = 1 to M do

3.    初始化环境，获得初始状态 s0；

4.    构造初始序列S0 ={s0s0s0 },长度为L；

5.    for t = 1 to N do

6.      根据当前拓扑G(t)构造有效邻居集合Ni (t)和动作

集合Ai (t)

7.      LSTM时序特征提取：ht = fLSTM (St ; θ
L )

8.      CNN特征提取：zt = fCNN (ht ; θ
C )

9.      Dueling结构计算Q值：Q(sta)=V (zt )+A(zta)-
1

|A|∑a′ A(zta′)

10.     采用ε-greedy选择动作：at =
ì
í
î

ïï

ïïïï

从Ai (t)中随机选取动作    依概率 ε

arg max
aÎAi (t)

Q(sta) 依概率1 - ε ，at为下一跳路由节点。

11.     执行at，观察奖励 rt与下一状态 st + 1；

12.     构造下一时刻序列：St + 1 ={st - L + 2st + 1 }

13.      存 储 五 元 组 到 经 验 回 放 池 ：
(StatrtSt + 1donet )®D

14.     td = td + 1

15.     if full(D)

16.      随机采样小批量样本：(SiairiS′i donei )

17.      主网络选择下一动作：a*
i =

arg    max
aÎAi (t + 1)

Q(S′i a|θ)

18.      目标网络计算目标Q值：yi = ri + γ(1 -
donei )Q(S′i a*

i |θ- )

19.      计算预测的当前Q值：Q(Siai|θ)

20.      定义损失函数：Lθ =
1

Nb
∑

i
(yi -Q(Siai|θ))2

21.      梯度下降更新在线网络参数：θ = θ - ρÑθL

22.      if td mod k = 0

23.     更新目标网络参数：θ- = τθ + (1 - τ)θ-

24.      end if

25.     end if

26.    end for

27. end for

··8
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载波动和资源状态变化条件下的决策稳定性。此

外，联合奖励机制综合考虑信息年龄、链路利用

率和节点剩余能量，使路由策略在关注传输性能

的同时降低局部链路持续高负载和节点能源过度

消耗的风险。

在计算复杂度方面，LD3QN-IR的主要计算

开销来源于LSTM时序建模、CNN局部时序特征

提取以及Dueling网络的动作价值估计。设历史

状态序列长度为 L，LSTM 隐藏层维度为 h，则

LSTM的计算复杂度主要与序列长度、输入特征

维度及隐藏层维度有关。本文在LSTM后采用一

维卷积进一步提取局部时序关联特征，设卷积核

大小为 k，输入和输出通道数分别为Cin 和Cout，

则该卷积层的计算复杂度约为O(LCinCoutk)。本

文设置 L=4、Cin =Cout=96、k=3，卷积后通过自

适应平均池化得到固定维度特征，并输入Duel‐

ing网络完成动作价值估计。由于每个卫星节点

仅需在有限的相邻节点中进行下一跳选择，因此

在线决策阶段的计算开销总体可控。

在空间复杂度方面，训练阶段需要维护主Q

网络与目标Q网络两组模型参数，并存储经验回

放池中的交互样本。设网络层数为M，平均每层

参数规模为 P，则模型参数存储复杂度约为

O(MP)。此外，经验回放池需要存储N条历史交

互样本，若单条样本维度为ds，则其空间复杂度

约为O(Nds )。在实际部署阶段，由于不再需要经

验回放机制且仅保留训练完成后的主Q网络进行

推理，因此系统整体空间开销将显著降低，仅需

存储单个网络模型参数即可完成实时路由决策。

5　实验结果与分析

5.1　仿真环境

为了评估LD3QN-IR路由算法在动态低轨卫

星网络中的性能，本文构建了融合卫星轨道仿

真、网络传输模拟与智能决策训练的联合实验平

台。仿真系统由Satellite Tool Kit（STK）、NS3网

络模拟器和 MATLAB 深度学习框架协同组成。

其中，STK用于构建卫星星座场景、传播卫星轨

道，并周期性计算卫星位置、星间距离及链路可

见性；NS3根据STK输出的拓扑快照动态建立或

断开星间链路，模拟数据包产生、排队、转发和

丢失过程，同时采集链路负载、剩余带宽、传输

时延和节点能耗等网络状态；MATLAB 负责

LD3QN-IR模型的训练与策略推理，并将下一跳

决策返回NS3执行。通过STK、NS3和MATLAB

之间的周期性交互，实现卫星拓扑更新、网络状

态采集、路由决策和数据转发的闭环仿真。

本文采用由66颗卫星组成的铱星星座，其中

包含6个轨道面，每个轨道面部署11颗卫星，所

有卫星轨道高度 780 km，倾角为 86.4°，极区边

界南北纬 60°，轨道接缝不建立链路。仿真过程

中，每颗卫星最多维持 4条 ISL。在同一轨道面

内，每颗卫星始终与前后相邻卫星建立链路；跨

轨道面链路根据极区边界和反向缝位置周期性断

开、重建或切换，从而形成随时间演化的网络拓

扑。在网络结构参数设置方面，历史状态序列长

度L设为4，LSTM采用单层结构，隐藏层维度为

96。LSTM输出随后输入一维卷积层（Conv1D），

其输入通道数和输出通道数均为96，卷积核大小

为3，步长和填充均设为1，以保持卷积前后序列

长度一致。

地面节点与卫星之间的接入链路带宽设置为

1 Mbps，卫星节点之间的星间链路带宽设置为

25 Mbps，数据包大小为 1024字节。单次仿真持

表2　LD3QN-IR超参数设置

超参数

折扣因子 γ

经验回放缓冲区大小|D|

训练批次大小

软更新率 𝜏

奖励函数权重ωi

LD3QN-IR

0.9

1e+4

128

0.001

ω1ω2ω3ω4 = 0.350.250.20.2
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续时间设置为 6000 s，拓扑更新时间间隔设置为

10 s，星间链路的最大通信距离设为5000 km。每

组实验独立重复5次，并取平均值作为最终结果。

为了研究不同网络负载条件下路由算法的适应能

力，本文随机生成多组源目的节点对，规模分别

为 10、50、100以及 200个。随着源节点数量的

增加，网络中的数据流密度逐渐提高，从而形成

不同程度的链路竞争和路径拥塞。

5.2　仿真结果及分析

为了验证所提出的LD3QN-IR算法在低轨卫

星网络中的综合性能优势，本文选取 LUR[8]算

法，基于 Stackelberg 博弈的 DRL 方法[18]（以下

简称 Stackelberg）以及RT-ATT-MAD2QN[19]算法

进行了对比分析。上述方法分别代表AoI感知路

由、博弈强化学习和多智能体强化学习等不同技

术路线。

从三个关键维度进行量化评估：平均端到端

时延、平均AoI、平均电池能耗。相关实验结果

图4~图6所示，通过多指标对比可反映各算法在

复杂动态环境下的性能差异。

由图 4可知，随着源节点数量由 N=10 增加

至 N=200，各算法的平均端到端时延均呈明显上

升趋势，说明随着业务负载增加，链路竞争与排

队转发压力逐渐加剧。RT-ATT-MAD2QN在各负

载条件下均取得最低平均时延，体现了其在实时

路由和传输时延优化方面的优势。LD3QN-IR的

时延性能始终处于次优水平，并优于 LUR 和

Stackelberg。以 N=200 为例，LD3QN-IR 的平均

端到端时延为 175.3 ms，仅较RT-ATT-MAD2QN

高约 1.21%，但相比LUR和Stackelberg分别降低

约12.61%和23.68%。上述结果表明，LD3QN-IR

虽然同时考虑信息时效和节点能源状态，但仍能

够保持接近时延优化方法的传输性能。

图 5 给出了不同业务负载下各算法的平均

AoI变化情况。随着源节点数量增加，各算法的

平均AoI均明显上升，其中LUR在各负载条件下

均取得最低AoI，说明面向信息新鲜度的专用路

由方法能够有效降低状态更新过程中的信息陈旧

程度。LD3QN-IR 的 AoI 性能始终处于第二位，

并明显优于RT-ATT-MAD2QN和 Stackelberg。以 

N=200 为例，LUR和LD3QN-IR的平均AoI分别

为993.6 ms和1014.5 ms，LD3QN-IR仅较LUR高

约 2.10%；与此同时，相比RT-ATT-MAD2QN和

Stackelberg，LD3QN-IR 的平均 AoI 分别降低约

21.75%和27.34%。

该结果说明，单纯以时延为目标并不能保证

信息新鲜度的最优性，而LD3QN-IR在兼顾链路

拥塞与更新频率调控的前提下，有效抑制了AoI

的过快增长，体现出对时效性指标的显式建模与

约束能力。

由图 6可知，各算法的单位能耗均随源节点

数量增加而上升。Stackelberg在不同业务负载下

始终具有最低能耗，体现了其在能源控制方面的

优势。LD3QN-IR的能耗始终处于第二位，并明

显低于 LUR 和 RT-ATT-MAD2QN。以 N=200 为

例，LD3QN-IR 的单位能耗为 142.2 J/bit，仅较

Stackelberg 高约 4.41%，但相比 LUR 和 RT-ATT-

MAD2QN分别降低约 16.11%和 21.57%。上述结

果表明，通过在状态空间和奖励函数中显式考虑

图4　各算法的端到端时延
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节点剩余能量，LD3QN-IR能够在维持较好传输

性能和信息时效性的同时有效控制节点能源

消耗。

为综合评价不同算法在端到端时延、AoI和

电池能耗方面的整体性能，本文首先以相同网络

负载下各指标的最优值为基准，将三项指标转换

为相对最优值接近度，并采用等权几何平均计算

综合均衡得分，由于上述三项指标均为成本型指

标，即数值越小表示性能越好，因此算法 i在源

节点数量为 N、指标 k 下的相对最优值接近度

qik (N)定义为：

qik (N)= 100 ´
xmin

k (N)
xik (N)

（19）

xmin
k (N)= min

jÎΩ
xjk (N) （20）

式中，xik (N)表示算法 i在源节点数量为N时指

标 k的原始值；kÎ{DAE}分别表示端到端时延、

平均AoI和单位能耗；Ω为参与比较的算法集合。

qik (N)的取值范围为0-100，当其等于100时，表

图5　各算法的平均信息年龄

图6　各算法的电池能耗
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示该算法在对应网络负载和指标上达到所有对比

算法中的最优水平。

在此基础上，采用三项指标的等权几何平均

计算综合均衡得分：

Si (N)= [qiD (N)qiA (N)qiE (N)]
1
3 （21）

其中，Si (N)表示算法 i在源节点数量为N时的综

合均衡得分，得分越高，表明该算法在传输时

延、信息新鲜度和能量消耗之间具有越好的综合

权衡能力。采用几何平均能够对某一指标明显偏

低的情况施加更强惩罚，从而避免单项性能优势

完全掩盖其他指标的不足。

如图 7所示，LD3QN-IR在 N=10、50、100、

200 时的得分分别为 91.46、 95.53、 94.76 和

97.50，均为所有算法最高；相比次优LUR分别

提高2.80、2.32、6.97和8.97分，表明LD3QN-IR

具有更优的多目标综合均衡性能。

5.3　消融实验

为验证LSTM时序建模及完整LD3QN-IR结

构对路由性能的贡献，在与主实验相同的实验设

置下，设置 D3QN、LSTM-D3QN 和 LD3QN-IR

三组模型进行消融对比。如表3所示。

由表3可知，在D3QN基础上引入LSTM后，

模型在不同网络负载条件下的平均端到端时延、

平均AoI和单位能耗均有所降低。在轻载和中等

负载场景下，LSTM对时延和AoI的改善相对有

限，但对节点能耗具有较为明显的优化作用。例

如，在 N=10 时，LSTM-D3QN 相较 D3QN 的平

均端到端时延和平均 AoI 分别降低 0.84% 和

0.48%，单位能耗降低15.27%；当负载增加至 N=

200 时，三项指标分别降低 14.21%、11.00% 和

11.73%。这表明，在网络负载较低时，当前网络

状态已能够提供较充分的传输决策信息，而随着

业务负载增加以及拓扑和资源状态变化更加复

杂，历史状态中包含的时序演化信息能够为下一

跳决策提供更有效的辅助。

在LSTM-D3QN基础上进一步引入CNN后，

完整 LD3QN-IR 在三项指标上均获得进一步改

善。当 N=200 时，LD3QN-IR相较LSTM-D3QN

的平均端到端时延、平均AoI和单位能耗分别降

低 10.25%、7.32% 和 9.90%；相较基础 D3QN 模

型则分别降低 23.01%、17.52% 和 20.47%。结果

表明，LSTM能够有效利用连续历史网络状态中

的时序依赖信息，而CNN通过沿时间维进一步

提取相邻状态之间的局部时序特征，可增强复杂

动态网络状态下的特征表示能力。两者协同作用

使LD3QN-IR在高负载及动态拓扑条件下获得更

好的路由决策性能，并在传输时延、信息新鲜度

图7　基于时延、AoI和能耗等权几何平均得到的综合均衡得分

表3　不同网络负载下的消融实验结果

模型模型

D3QN

LSTM-D3QN

LD3QN-IR

指标指标

Delay/ms

AoI/ms

Energy/(J/bit)

Delay/ms

AoI/ms

Energy/(J/bit)

Delay/ms

AoI/ms

Energy/(J/bit)

N = 
10

56.82

81.42

55.41

56.34

81.03

46.95

55.6

80.4

44.30

N = 50

83.70

200.24

74.52

82.01

197.72

69.26

81.0

196.3

67.60

N = 
100

122.51

499.85

108.32

120.97

495.83

97.46

119.7

492.6

95.50

N = 200

227.68

1229.93

178.80

195.32

1094.67

157.83

175.3

1014.5

142.20
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和节点能耗之间取得更优的综合表现。

6　结束语

针对动态低轨卫星网络中信息时效性、链路

拥塞与节点能源状态难以协同优化的问题，本文

提出LD3QN-IR路由算法。该算法通过联合表征

动态拓扑、链路资源、AoI和节点剩余能量，并

结合 LSTM – CNN 时序特征提取与 Dueling 

Double DQN，实现面向动态候选下一跳的协同

路由决策。基于STK、NS3与MATLAB的联合仿

真结果表明，在本文采用的等权综合评价指标

下，LD3QN-IR在不同网络负载下均取得最高综

合均衡得分；消融实验进一步表明，LSTM时序

建模和CNN局部时序特征提取有助于改善高负

载条件下的路由性能。

本文实验主要基于铱星类轨道配置和固定拓

扑更新间隔，尚未系统考察不同轨道参数及拓扑

更新粒度对算法性能的影响。后续将进一步评估

算法在不同星座配置、拓扑更新间隔和业务模式

下的泛化能力，并探索基于多智能体强化学习的

分布式协同路由机制，以及队列控制、功率分配

与链路调度的联合优化。
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