
第 10 卷第 2 期
2026 年 6 月 Chinese Journal on Internet of Things

物 联 网 学 报 Vol.10 No.2

June 2026

基于图强化学习的LEO卫星网络智能路由策略
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摘 要：新兴的低轨（LEO, low earth orbit）巨型星座在全球通信领域展示出巨大的潜力。然而，庞大的网络规

模和频繁的网络故障导致现有基于深度强化学习（DRL, deep reinforcement learning）的路由方案的扩展性和鲁棒

性较差。为此，提出一种基于图强化学习的鲁棒和可扩展的路由框架 GraphSR。首先，GraphSR 采用一种称为虚

拟流量拓扑模型来屏蔽星座动态拓扑，虚拟流量拓扑将网络故障引起的物理拓扑变化转换为流量需求的多样性，

从而实现鲁棒路由的计算；其次，为了实现路由可扩展性，GraphSR 将星座划分为多个软件定义网络（SDN, 

software-defined networking）控制域，并设计了基于图神经网络（GNN, graph neural network）的 DRL 算法以摆

脱对固定拓扑的输入依赖；最后，通过蒙特卡洛模拟快速评估关键故障场景并选择对网络性能影响较大的部分关

键链路，GraphSR 专注于控制关键链路权重来降低 DRL 的动作空间维度。在 Starlink 巨型星座拓扑上的仿真表

明，与其他基线路由方案相比，GraphSR 在不同规模的链路失效场景下路径可靠性提升超过 7.04%，同时端到端

时延始终保持在可接受范围内。
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Abstract: Emerging low earth orbit (LEO) mega-constellations demonstrate significant potential in global communica‐

tions. However, the vast network scale and frequent disruptions result in poor scalability and robustness of existing deep 

reinforcement learning (DRL)-based routing schemes. GraphSR, a robust and scalable routing framework based on graph 

reinforcement learning was proposed. First, GraphSR adopts a new topology model, called virtual traffic topology to 

shield dynamic topology disruptions. The physical topology changes caused by network failures are converted into the di‐

versity of traffic demands to facilitate robust routing calculations. Second, to achieve routing scalability, GraphSR divides 

the constellation into multiple software-defined networking (SDN) control domains and designs a graph neural network 

(GNN)-based DRL algorithm to get rid of the input dependence on fixed topology. Lastly, by quickly evaluating critical 

failure scenarios and selecting some critical links that significantly impact network performance, GraphSR focuses on con‐

trolling the weights of critical links to reduce the action space dimension of DRL. Simulations on the Starlink mega-
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constellation topology show that compared with other baseline routing schemes, GraphSR improves path reliability by 

more than 7.04% under various link failure scenarios, while the end-to-end delay remains within an acceptable range.

Key words: low earth orbit mega-constellation, resilient routing, software-defined networking, deep reinforcement learn‐

ing, graph neural network

0　引言

随着通信技术的发展和卫星制造、发射成本的

大幅降低，低轨（LEO, low earth orbit）卫星网络

被视为未来全球通信和下一代互联网的关键基础设

施[1]。SpaceX、OneWeb等公司正积极推进部署基

于LEO的巨型星座，以提供低时延、高带宽和广

覆盖的网络接入服务。

为了实现上述目标，路由发挥着关键作用，直

接影响着网络的整体性能和运行效率。然而，LEO

卫星网络（LSN, LEO satellite network）的独特网

络特性对路由算法的设计提出了诸多挑战[2-4]。首

先，LSN暴露在开放且恶劣的太空环境中[5]，面临

着太空碎片和太阳风暴等自然威胁。同时，小型

LEO卫星寿命较短，且存在多种安全漏洞和系统缺

陷[6]，易成为网络攻击的潜在入口[7]。最后，人口

分布不均和经济发展差异等地理条件与轨道运动的

动态特性影响全球流量模式，使得网络负载不均

衡，即热点地区的链路带宽长期超载，而其他链路

带宽闲置浪费。上述所有因素都可能导致LSN的

网络故障。

针对这些挑战，结合软件定义网络（SDN, 

software-defined networking）的集中式控制架构[8-9]

和基于深度强化学习（DRL, deep reinforcement learn‐

ing）的智能路由方法表现出对流量传输较好的控

制能力，正在被广泛研究以优化 LSN 的流量分

配[10]。文献[11]引入SDN技术，通过改进的广度优

先搜索算法识别多条最短路径，并利用Q-learning

优化路由决策，以提升网络性能。考虑高部署成本

和有限的星上资源，文献[12]提出了一种基于DRL

的节能路由，在满足端到端时延约束的同时，避免

星座间的电池能量出现不平衡。为应对高维连续

动作空间的挑战，文献[13]采用信息素激励的多路

径路由发现算法，快速识别和选择高效路径，并使

用深度确定性策略梯度（DDPG, deep deterministic 

policy gradient）方法优化多路径流量调度策略。文

献[14]结合多智能体强化学习（MARL, multi-agent 

reinforcement learning）和拉格朗日方法，通过迭代

更新卫星和地面站的路由策略，满足能耗和丢包率

的约束。

然而，现有的智能路由方法应用于 LSN仍面

临两大问题[15]：扩展性较差和鲁棒性较弱。基于

DRL的路由通常需要控制网络中目标元素（链路

或数据流）的所有单元[16]，而LSN中密集的链路元

素导致状态、动作空间急剧增大，模型难以有效训

练和收敛。此外，这些路由算法通常使用全连接等

传统神经网络架构[17]，容易过拟合训练拓扑。一旦

网络故障引起拓扑结构变化，路由性能会严重

下降。

因此，为满足LEO巨型星座数据传输的高可

用和低时延要求，需为空间段设计一种鲁棒、可扩

展的路由算法，以应对频繁的网络故障和大规模网

络拓扑变化。图神经网络（GNN, graph neural net‐

work）在处理具有复杂拓扑结构的网络问题时展现

出显著优势[18-19]。作为专为图结构数据而设计的神

经网络，GNN能够动态适应拓扑变化。此外，分

布式 SDN控制器架构通过逻辑集中、物理分散的

方式部署多个控制器节点，可有效管理整个大规模

网络。

本文提出了一种用于 LEO 巨型星座的鲁棒、

可扩展路由框架GraphSR，目标是最大化路径可靠

性，并将其表述为时延有界约束下的整数非线性规

划（INLP, integer nonlinear programming）问题。具

体来说，GraphSR结合了两种关键技术来有效应对

网络故障和巨型拓扑。首先，GraphSR采用一种新

的拓扑模型，即虚拟流量拓扑（VTT, virtual traffic 

topology），将各种网络故障引起的拓扑变化转化为

流量需求的多样性。在物理拓扑中某条链路的失

效，可以认为在VTT中存在一个突发流量需求完

全占据该链路带宽，进而在稳定的VTT上实现鲁

棒路由计算。其次，受星座+Grid连接的拓扑特性

启发，GraphSR 在 SDN 范式下将整个网络划分为

多个形状、规模一致的矩形，以保持网格特性。在

每个控制域内，仅有少数关键链路的故障会对网络
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性能产生较大影响。通过蒙特卡洛模拟面向关键故

障场景的链路选择算法，GraphSR 采用基于GNN

的DRL算法在VTT中控制部分关键链路来降低动

作空间维度，其中GNN用于摆脱对固定拓扑的输

入依赖，实现路由可扩展。

本文的贡献可以总结为以下几点。

1) 本文指出了目前DRL算法在大规模网络路

由策略生成中普遍存在的可扩展性问题，以及在网

络故障下的鲁棒性问题，并用数学建模了鲁棒空间

段路由问题。

2) 本文提出了 GraphSR，结合 VTT 和基于

GNN的DRL路由方案，在容易发生故障的LEO巨

型星座中实现了鲁棒和可扩展的路由。

3) 通过在Starlink巨型星座拓扑上的广泛评估，

证明了GraphSR的优越性能。

1　系统模型与问题建模

1.1　场景描述

LEO 巨型星座的形式化描述可采用 Walker 编

码(T, P, F )，其中T为卫星总数，P为轨道数，F为

相位因子。具体来说，星座由P个均匀分布的圆轨

道面组成，每个轨道面上均匀分布T/P颗卫星。星

座组网采用网格连接（+Grid）方式[20]，即每颗卫

星配备 4个激光终端[21]，分别与同轨道面内和相邻

轨道面的 4 颗卫星形成激光星间链路（ISL, inter-

satellite link）。

软件定义LEO巨型星座架构如图1所示。SDN

控制范式将网络分为逻辑上独立的数据平面和控制

平面[22]，通过控制器的集中控制能力实时监控网络

状态，并快速识别和响应网络故障。本文仅考虑空

间段的星间路由，而忽略分布在地球上的直连终端

和地面站与LEO卫星之间的星地路由。因此，数

据平面由LEO卫星构成，而控制器可以部署在中

轨（MEO, middle earth orbit）卫星、地球静止轨道

（GEO, geostationary orbit）卫星或地面。随着星上

计算资源的增加，控制功能甚至可以部署在LEO

卫星内部，实现带内控制，但这超出了本文的讨论

范围。

考虑控制器的处理能力有限，本文采用多控制

器的分布式部署策略，根据特定的划分策略，将

整个 LEO 卫星网络划分为若干个独立的控制域，

每个域由一个从控制器管理。这些从控制器由一个

全局主控制器统一管理，遵循主从关系协同工作。

首先，主控制器运行域间路由算法，将跨域流量需

求转换为多个连续的域内流量需求，并生成各子域

的流量需求矩阵。然后，子控制器根据流量需求矩

阵和链路状态生成特定链路权重，并计算域内路

由。最后，当网络状态发生改变时，控制器动态更

新路由决策，以保证网络的高效运行。

卫星星座的运行周期被划分为多个连续的拓

扑快照，将二维网格拓扑建模为时空图 G =

{(V, E, T, N ) }，其中V表示所有LEO卫星，E表示

动态变化的 ISL集合，T表示观测的时间范围，N

表示划分时隙的数量。分布式 SDN控制器架构采

用主从控制器架构，在水平和垂直方向将网络划分

为M个不相交的域C = { C1, C2, ⋯, CM }，每个规模

为m × n的域Ci的网络拓扑表示为Gi (Vi, Ei )。

1.2　问题建模

路由旨在确定数据在网络中从源到目的的路

径，设 fij = { tn, dij }表示在时隙 tn 内，从节点 i到节

点 j的流量带宽需求为 dij，F = { fij|i, j ∈ V }定义为

所有流量需求的集合。设 buv为链路 (u, v )在 u → v

方向上的容量，定义二进制决策变量 yij (u, v, tn )表

示从节点 i到节点 j的流量是否通过链路 (u, v )。为

了确保路由策略 r tn

ij = { yij (u, v, tn ) }能够构成首尾相

接的有效路径，模型满足以下约束∑u ∈ V
yij( )u, k, tn ·f tn

ij -∑v ∈ V
yij( )k, v, tn ·f tn

ij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï
-

dij, k = i

dij, k = j

0, 其他

, ∀k ∈ V, ∀tn ∈ T
(1)

∑(i, j ) ∈ V × V
yij(u, v, tn )·f tn

ij ≤ buv, ∀ (u, v ) ∈ E, ∀tn ∈ T  (2)

式(1)表示流守恒约束，式(2)表示链路容量约

图1　软件定义LEO巨型星座架构
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束，可确保每条链路 (u, v ) 的负载不超过其最大

容量buv。

此外，本文考虑以下两个与路由鲁棒性相关的

指标。

1) 路由路径的可靠性。

人口分布不均衡和恶意的网络攻击均会增加链

路负载，本文将链路故障的发生概率[23]pfail建模为

pfail = Luv ∑(u, v ) ∈ E
Luv (3)

其中，Luv 表示链路 (u, v ) 的负载。在路由方案 r tn

ij

下，链路(u, v )的失效概率pfail
uv 表示为

pfail
uv =  

∑i, j ∈ V
dij·yij( )u, v, tn∑(u, v ) ∈ E∑i, j ∈ V

dij·yij( )u, v, tn

(4)

本文定义路由路径的可靠性为数据成功传输的

概率，即对于流 fij，所有组成该路径的链路成功传

输的联合概率，则所有路由路径的平均可靠性Ptn

表示为

Ptn =
1

||V 2∑(i, j ) ∈ V × V∏( )u, v ∈ r tn
ij

(1 - pfail
uv ) (5)

2) 路由路径的时延要求。

链路 (u, v ) 的时延表示为 δuv = luv /c + δproc，包

含传播时延 luv /c和处理时延 δproc两部分，其中 luv为

链路的可视距离，c为光速，δproc 为常数。引入时

延约束 Dij = α·Dmin
ij ，表示流 fij 的单向延迟应低于

Dij，其中Dmin
ij 是从节点 i到节点 j的最短路径时延，

而系数α ≥ 1用来容忍一定的时延增长。

综上所述，本文将鲁棒空间段路由问题建模为

在有界的时延和流约束下，最大化路由可靠性。其

数学模型表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

max
y*

ij

 Ptn, ∀tn ∈ T

s.t.∑
(u, v ) ∈ r tn

ij

luvc + |r tn

ij |δproc ≤ Dij, ∀fij ∈ F (6)

在每个时隙 tn，需要求解上述 INLP问题以得

到由变量 yij (u, v, tn )表示的最优路由策略。在大规

模动态网络环境中，即使对于某个时隙下的简单静

态情况，路由规划的解空间依然十分庞大。

2　GraphSR方法

2.1　域间和域内路由

鉴于LSN拓扑呈现高度规则的网格状，GraphSR

采用A*算法（而不是Dijkstra）[24]快速确定经过的

域边界节点和域间链路，其中启发式函数选择曼哈

顿距离。主控制器将跨域流量请求分解为多个域内

流量请求，由相应的从控制器来确保流量在其域内

可靠传输。

为应对网络故障导致的拓扑变化，GraphSR设

计了VTT，将链路故障视为带宽耗尽。VTT将物

理拓扑中各种故障引起的变化转换为流量矩阵TM

的多样性。GraphSR方法在域内的路由计算流程如

图2所示。在第一阶段，GraphSR通过SDN控制器

整合跨域流量需求，构建VTT并生成新的TM。第

二阶段，GraphSR在线选择关键链路，并通过基于

GNN的DRL智能体调整VTT链路权重。在第三和

第四阶段，利用控制域的网格结构，GraphSR通过

A*算法计算在最小跳数区域内满足时延约束的K条

路径。最终，路由决策在虚拟拓扑上完成，而流量

转发基于物理拓扑实施。

2.2　关键链路选择

文献[25-26]提出根据网络拓扑关系（如度、介

数中心性等指标）选取部分关键链路生成控制信

号，以减少控制策略的输出动作维度。然而，卫星

网络具有更规则的拓扑结构，+Grid的连接模式使

网络元素趋于同质化。图3展示了不同网络中边介

数中心性的比较，其中 Starlink 第一壳层和 One‐

Web[27]拓扑的边中心性分别分布在[0.003 4, 0.011]、

[0.003, 0.028]，而地面拓扑Geant的边中心性分布

在[0.002 5, 0.271]。鉴于人口分布不均衡导致的流

量分布差异，链路在网络中的重要性评估更适合以

流量为基础进行。

图2　GraphSR方法在域内的路由计算流程
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GraphSR采用了一种面向关键故障场景的链路

选择方法，对于特定的网络拓扑和流量需求，只有

少数故障场景是关键的。图4展示了在最短路径优先

（SPF, shortest path first）路由下，不同网络在两条

链路故障下的最大链路利用率分布。结果表明，无

论是具有23个节点的地面拓扑Geant，还是Starlink

中 4 × 4、6 × 6等不同规模的集群网络拓扑，在所

有故障场景中分别仅有 1.39%、1.05% 和 1.04% 的

MLU超过 80%，这意味着对网络可用性造成显著

影响的关键链路比例很小。

为此，本文采用蒙特卡洛算法对故障场景的组

合进行有限的Nmc次模拟，以识别网络中的关键链

路，其中链路被选择的概率正比于链路在SPF路由

方案下的初始负载。当Nmc 为 1时，关键链路选择

算法退化为选择网络中负载最大的前λ条链路。

算法1 关键链路选择算法

输入：网络拓扑Gi(Vi, Ei)、链路选择数 λ、蒙

特卡洛模拟数Nmc

输出：关键链路集合 ŝ

捕获流量需求并生成流量矩阵TM；

根据所有流量需求计算基于SPF路由下的链路

负载；

基于链路负载计算链路抽样概率Psample；

初始化 S，I为∅，用于存储故障场景和MLU

指标；

while | S | < Nmc do

根据Psample抽样得到λ条链路故障的场景s；

if s ∉ S then

根据 SPF 路由计算场景 s 下所有流量

需求的MLU指标 is

S ← S ∪ { s }， I ← I ∪ is

选择S中具有最高 is的链路集合 ŝ。

算法 1详细描述了GraphSR中关键链路选择的

过程。首先根据SPF路由和当前流量需求矩阵TM

计算每条链路的负载，得到链路抽样概率 Psample。

其次在模拟次数少于Nmc时，重复抽样出一个包含

λ条链路的故障场景 s，并检查这个场景是否已存在

于集合 S中。如果 s为新场景，则计算该场景下所

有流量需求对应的MLU，并将场景 s和MLU指标 is

分别添加到集合 S和 I中。最后从存储的故障场景

中选择具有最高MLU指标的链路集合 ŝ作为关键

链路。

2.3　基于GNN的DRL实现

GraphSR将域内路由决策视为马尔可夫决策过

程（MDP, Markov decision process）的状态转移，

通过基于GNN的DRL算法，动态调整虚拟链路属

性（时延）来实现路由计算。

1) 状态空间

在传统DRL路由模型中，以流量矩阵或链路

容量矩阵的形式表示网络状态，无法显式地学习网络

拓扑信息，也不符合GNN的输入格式。基于GNN的

DRL架构如图 5所示。本文将第 t步的网络状态表

示为 s t = [ D, H, edge_index ]，即包括节点信息 D、

链路信息H以及表示网络连接关系的边索引信息

edge_index。以集群Ci为例，节点信息D是一个维

度为2 |Vi | × L的矩阵，包含网络流量需求信息

D = [ d1, d2, ⋯, d |vi|
]T (7)

其中，|Vi |是网络节点数，L是每个节点的特征向量

长度。d j由流入和流出该节点的流量向量组成，并

通过0填充扩展到长度L。d j表示如下

d j =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
údj1, dj2, ⋯, d

j ||Vi
, ⋯, djL

d1j, d2j, ⋯, d ||Vi j
, ⋯, dLj

2 × L

(8)

其中，向量 (dj1, dj2, ⋯, d
j ||Vi

) = TM[ j, :]，向量 (d1j, 

图3　不同网络中边介数中心性的比较

图4　不同网络在两条链路故障下的最大链路利用率分布
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d2j ⋯, d ||Vi j
) = TM [ :, j ]T。链路信息H是维度为| Ei | × 3

的矩阵，| Ei |是网络链路数，3维向量 ( x1, x2, x3 )包

括链路时延、故障链路标志以及关键链路标志。边

索引信息 edge_index是维度为 2 × | Ei |的矩阵，每

列中的两个元素表示网络中存在由这两个节点组成

的链路，表示如下

edge_index =
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

u1, u2, ⋯, uE

v1, v2, ⋯, vE

(9)

其中，uj、vj分别表示第 j条边的起始和终止节点，

j=1,2,…,E。

2) 动作空间

在每个时间步，根据at = {a1, a2, ⋯, aλ}调整每个

关键链路的虚拟权重，在 SDN控制器中形成用于

路由计算的权重。其中，ai 是第 i个关键链路的虚

拟调整比例，λ是关键链路的数量。

3) 奖励函数

奖励函数包括3个方面，分别为路由可靠性奖

励Rreliability、时延满足奖励Rdelay以及链路容量溢出惩

罚Rcapacity的求和，计算公式如下

Rtn

reliability =∑(i, j ) ∈ V × V∏( )u, v ∈ r tn
ij

(1 - pfail
uv ) (10)

Rtn

delay = -∑( )i, j ∈ V × V
max{ }0, Dtn

ij - Dij (11)

Rtn

capacity =-∑( )u, v ∈ E
max{ }0,∑( )i, j ∈ V × V

yij( )u, v, tn ·f tn

ij - buv

(12)

在基于GNN的DRL智能体中，GraphSR采用

图卷积神经网络（GCN, graph convolutional net‐

works）作为近端策略优化（PPO, proximal policy 

optimization）算法[28]中策略网络和价值网络的特

征提取器，包括初始化、消息传递和读出 3 个阶

段。在初始化阶段，输入的s t转换为特征向量X ( )0 =

ϕ (s t)，然后通过聚合和更新的机制实现消息传递，

利用边特征嵌入更新节点特征，直至各节点稳定。

在迭代 l次后，消息表示为

a( )l
v =∑u ∈ N ( )v

 Mt(W ( )l h( )l - 1
u + B( )l e( l - 1)

uv ) (13)

h( )l
v = σ (h( )l - 1

v + a( )l
v ) (14)

其中，a( )l
v 为第 l层节点v聚合得到的邻域消息特征，

N (v )为节点 v的邻居节点集合，W ( )l 、B( )l 分别为

第 l层用于节点特征、边特征变换的可学习权重矩

阵；h( )l - 1
u 、e( )l - 1

uv 分别为上一层邻居节点 u的特征、

节点 u与 v间的边特征；h( )l
v 、h( )l - 1

v 分别为第 l层与

上一层节点 v的自身特征，σ (·)表示非线性激活函

数。在读出阶段，将图中所有节点的信息汇总成

一个全图级别的表示，通常采用最后一层节点特征

的加权和，表示为hG = softmax (∑v ∈ V
h( )l

v )。
3　仿真结果

3.1　实验设置

本文使用卫星工具包（STK, satellite tool kit）[29]

导出Starlink第一壳层星座的两行轨道数据（TLE, 

two-line element set），并采用StarPerf [30]加载以构建

网络拓扑。每个激光 ISL 的容量设置为 20 Gbit/s。

结合Starlink可用性地图和基于人口的重力模型生

成流量需求。具体来说，任意两颗卫星之间的通信

需求根据其覆盖区域内的人口分布[31]确定。这些需

求基于可用性地图生成，并且流量需求大小与覆盖

区域内的人口规模成正比

TM ij = k·
pi·pj

l φij
(15)

其中，TM ij表示卫星节点 i、j之间的业务流量需求

大小，pi、pj分别表示卫星节点 i、j覆盖的人口数，

lij表示节点间物理距离，φ表示距离衰减因子，k表

示调整系数，用于控制流量平均水平。

为了反映现实流量的时间动态性，本文对流量

引入时间调制，以模拟真实网络环境中的流量波动

TM ij ( t ) = TM ij·(1 + sin (2π·f·t ) ) (16)

其中，f为星座运行周期和地球自转周期的最小公

倍数。

图5　基于GNN的DRL架构
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最终，仿真得到 1 000个流量需求矩阵用于模

型的训练和测试。此外，本文使用 PyTorch Geo‐

metric实现GCN模型，并在OpenAI Gym中构建相

关的环境以训练和评估智能体。GCN包含2个图卷

积层和1个全连接层，图卷积层输出通道分别为64

和 128，并集成了一个基于边特征的多层感知器

（MLP, multilayer perceptron），通过全局平均池化聚

合得到图级别特征。PPO模型采用学习率为3×10-4

的Adam优化器进行参数更新，输出层使用Tanh激

活函数，并设置裁减系数 ε为0.2，用于控制策略更

新的幅度。折扣因子 γ设置为 0.98，用于衡量未来

奖励。将GraphSR与以下几种基线算法进行对比，

得出以下结论。

1) SPF路由：以链路时延作为权重，通过计算

网络中任意两点间的最短路径来确定数据包的传输

路径。

2) 等价多路径（ECMP, equal-cost multi-path）：

将流量均匀分布在多个具有相同成本的等价路径上

来分担网络负载，提高吞吐量。

3) DRL-TE[32]：根据链路的剩余带宽和时延计

算出多条预定义路径，并使用DRL动态控制流量

在这些候选路径之间的分配比例。

4) ScaleDRL[26]：根据拓扑中流的最短路径计算

边中心性，并识别出关键链路。采用DRL动态调

整关键链路的权重，并根据加权最短路径算法计算

流量转发路径。

3.2　性能分析

GraphSR将网络划分为多个 6 × 6的域，并针

对不同链路故障率进行路由仿真实验，使用标准化

可靠性能比（PR, performance ratio） PR = P/PINLP

作为评估指标[33]，其中PINLP 为 INLP计算的最优路

由方案的路径可靠性。图6展示了在不同故障场景下

各种路由方法的PR指标及标准差。由图6可知，在

0%、5%、10%和15%的链路失效情况下，GraphSR

的平均 PR 指标分别为 0.864、0.851、0.846 以及

0.841，比基线方案中最好的结果分别高出 7.86%、

7.04%、7.08%和10.94%，能够保持较好的鲁棒性。

ECMP的整体性能优于SPF，通过多条路径分担流

量，在一定程度上降低了链路负载和失效概率。传

统DRL方案（DRL-TE和ScaleDRL）的PR指标方

差随着链路故障规模的增大而增大，难以保持较好

的路径可靠性。相反，GraphSR通过构建虚拟流量

拓扑，并使用GNN处理网络拓扑，解决了模型输

入限制的问题。同时，面向故障场景的关键链路选

择使得模型能够动态调整虚拟链路权重，保持稳定

的高路径可靠性。图7展示了在不同故障场景下各

种路由方法的时延性能。与具有最短时延的SPF方

法相比，GraphSR在不同场景下的时延分别仅增加

了 12%、22.58%、31.42%和 42.5%。图 7最后一项

α*SPF展示了最大路径时延容忍度，其在鲁棒空间

段路由问题中被定义为最短路径时延的 1.5倍。由

此可知，与其他算法相比，GraphSR在保持高路径

可靠性的同时，实现了接近最优的时延表现，具有

可接受的时延。

图 8展示了在不同规模拓扑下路由方法的 PR

指标。由图 8 可知，当链路故障比例为 10% 时，

DRL-TE 和 ScaleDRL 的 PR 指标随着网络规模的

改变出现明显的下降，分别下降了8.13%和6.88%。

相反，GraphSR仅下降了2.1%，表明它具有动态适

应网络变化的能力，无须重新训练模型。

关键链路选择的消融实验如图 9 所示。设置

链路选择比例 λ为 15%，图 9(a)展示了不同链路

选择方法下 PR 指标的箱型图。由图 9(a)可知，

图7　在不同故障场景下各种路由方法的时延性能

图6　在不同故障场景下各种路由方法的PR及标准差
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GraphSR 实现了最优的结果，采用基于链路负载

的选择概率，构建关键故障场景，合理利用了网

络拓扑和流量信息。而随机选择、基于链路中心

性以及基于节点度的选择方法受链路故障影响较

大，平均性能较低同时含有少量离群点。图9(b)展

示了在不同 λ下奖励随训练步数变化的曲线。由

图 9(b)可知，较大的 λ表现出较大的波动幅度，说

明较高的动作输出维度使得模型难以有效学习和

收敛。

4　结束语

本文围绕LEO巨型星座，提出了一种基于图

强化学习的鲁棒、可扩展路由框架GraphSR，以应

对大规模网络拓扑和各种网络故障，将路由指定为

INLP 问题，并尝试以分布式方式简化路由控制。

具体来说，GraphSR将巨型星座划分为多个矩形控

制域，构建虚拟流量拓扑以屏蔽网络故障，并设计

了基于GNN的DRL算法用于控制网络关键链路。

在 Starlink 星座拓扑上的仿真结果表明，GraphSR

在不同链路故障场景中保持较高的路径可靠性，同

时具有可接受的时延。
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