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面向交互式视频业务的MEO-LEO分层协同卫星路由策略
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摘要：针对低轨卫星网络中交互式视频业务的低时延、低抖动和会话连续性需求，面向强时变拓扑与能量时空

异构条件下路由决策复杂、链路切换频繁等问题，提出MEO–LEO分层协同路由策略H-GMRL。采用GNN与

Double-DQN进行多约束全局路径规划，结合MARL与触发式平滑切换实现局部修复。仿真表明，所提策略平均

端到端时延最高降低 12.1%，时延抖动最高降低 45.3%，分组丢包率最高降低 44.8%，平均路径TTL最高提升

25.9%，可增强高负载场景下交互式视频业务的连续稳定承载能力。
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Abstract: To meet the requirements of interactive video services in low Earth orbit satellite networks for low latency, 

low jitter, and session continuity, a hierarchical collaborative routing strategy, termed H-GMRL, was proposed for me‐

dium Earth orbit (MEO)–low Earth orbit (LEO) satellite networks to address complex routing decisions and frequent link 

switching under highly dynamic topologies and spatiotemporally heterogeneous energy conditions. Graph neural net‐

works (GNNs) and Double Deep Q-Network (Double-DQN) were adopted for multi-constraint global path planning, 

while multi-agent reinforcement learning (MARL) together with a trigger-based smooth switching mechanism was used 

for local repair. Simulation results show that the proposed strategy reduces the average end-to-end delay by up to 12.1%, 

decreases delay jitter by up to 45.3%, lowers the packet loss rate by up to 44.8%, and increases the average path time to 

live (TTL) by up to 25.9%. It provides more stable and continuous support for interactive video services under high-load 

scenarios.
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0　引言

面向 6G空天地一体化的泛在连接愿景，低轨

卫星网络(Low Earth Orbit Satellite Networks, LSNs)

凭借覆盖范围广、传播时延低以及组网灵活等优

势，被普遍认为是 6G能力增强的重要承载形态之

一[1]。与此同时，随着远程协作、在线会议和实时

交互等应用场景的持续发展，端到端视频通话、远

程会议等交互式视频业务呈现快速增长趋势。与传
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统弹性业务不同，交互式视频不仅对端到端时延和

丢包率较为敏感，而且对业务过程中的会话连续性

和体验稳定性提出了更高要求[2]。

然而，交互式视频业务在LSNs中的高质量承

载并不能仅依赖接入覆盖能力的扩展来实现，其关

键仍在于网络层路由机制能否适应卫星网络的动态

特性并满足业务连续性需求。与地面网络相比，低

轨卫星网络具有星座规模大、节点状态异构、链路

可见性快速变化以及能量补给受阳照/地影交替显

著影响等特点，使得面向交互式视频业务的路由决

策面临更为复杂的约束条件。

与传统业务相比，交互式视频业务对端到端时

延、时延抖动、分组丢失以及会话连续性更为敏

感，其在LSNs中的高质量承载不仅依赖接入覆盖

能力，更取决于网络层路由机制对动态网络环境的

适应能力。此外，由于LSNs具有星座规模大、节

点状态异构、链路可见性快速变化以及能量供给受

阳照/地影交替显著影响等特点，面向交互式视频

业务的路由决策需要同时应对两方面挑战：一方

面，卫星节点状态、链路条件、网络负载与能量水

平共同构成高维动态状态空间，路由选择需在多约

束耦合条件下实现在线优化，对算法的实时性、可

扩展性与决策效率提出了较高要求；另一方面，卫

星高速运动导致网络拓扑强时变，星间链路频繁切

换甚至发生可见性中断，容易引发路径失稳、时延

抖动累积和会话连续性下降。由此可见，仅依赖单

一目标或瞬时状态驱动的传统路由方法，已难以满

足交互式视频业务在动态卫星网络中的连续稳定承

载需求。

目前，针对大规模异构条件下的多约束路由决

策，已有研究主要从综合代价构建、在线决策优化

和图学习增强等多方面展开。一类研究将时延、拥

塞、链路质量与能量等因素统一纳入路由代价函数

或多约束优化框架，以在网络性能与能量利用之间

实现权衡[3-5]；另一类研究面向大规模强时变拓扑

场景，结合网络拓扑演化和节点状态构建在线路由

决策机制。例如Xu等[6]利用空间位置信息实现全

分布式动态路由。近年来，随着图表示学习与强化

学习方法的发展，也有研究尝试使用图神经网络

(Graph Neural Network, GNN)对星间拓扑与节点状

态进行结构化编码，并在此基础上结合强化学习学

习动态路由策略，以提升复杂场景下的决策能

力[7-9]。这些工作为LSNs中的多约束智能路由提供

了有益参考。

针对强时变拓扑下的会话连续性与切换稳定

性，现有研究主要从业务自适应控制和拓扑平滑设

计两条思路展开。Zhao等[10]通过联合优化切换策

略、自适应码率控制以及视频传输过程中的拥塞调

节机制，缓解链路切换对业务体验带来的不利影

响。Li 等[11]通过构造动态离散拓扑或虚拟拓扑，

削弱卫星网络拓扑剧烈演化对路径选择的直接冲

击，以降低路由震荡并增强端到端路径稳定性。这

类研究在提升业务传输平稳性、减弱切换扰动等方

面取得了一定成效，也为交互式视频在时变卫星网

络中的承载提供了有价值的思路。

综合上述研究可以看出，现有工作已分别围绕

多约束路由优化与拓扑动态适应展开了大量探索，

但对于交互式视频业务的长时连续稳定承载而言，

仍存在以下不足：其一，对阳照/地影交替引起的

能量时空异构特征刻画不足，难以兼顾短期传输性

能与长期能量可持续性的协同优化；其二，缺乏对

路径潜在失效风险和持续可用性的前瞻性建模，不

利于长时会话业务的稳定保持；其三，全局路径规

划与局部切换修复缺少统一协同设计，难以同时兼

顾路径前瞻性、局部响应性与切换平滑性。

为满足交互式视频长时会话连续承载需求，本

文构建了全局前瞻规划、局部受约束修复与平滑切

换协同联动的统一路由机制，提出MEO-LEO分层

协同路由策略H-GMRL。与单层GNN+DRL路由方

法相比，本文通过中地球轨道(Medium Earth Orbit, 

MEO)层与低地球轨道(Low Earth Orbit, LEO)层协

同，将长期全局路径规划与局部修复解耦，缓解了

大规模动态拓扑下状态空间膨胀和决策非平稳性；

与纯分布式多智能体强化学习(Multi-Agent Rein‐

forcement Learning, MARL)路由方法相比，本文通

过全局路径约束传递和局部受限动作选择，抑制局

部贪婪调整导致的路径震荡；与面向动态拓扑设计

的路由方法相比，本文进一步将链路寿命(Time To 

Live, TTL)、能量时空异构、拥塞状态以及平滑切

换机制纳入统一协同框架，更强调交互式视频

业务连续性导向下的全局与局部联合优化。因此，

本文的实质贡献在于提出一种面向交互式视频连续

承载的分层协同路由机制，并非对已有方法的简单

工程组合。本文的主要贡献如下：
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（1）提出一种面向交互式视频业务的分层协同

路由框架，实现MEO层全局规划与LEO层局部修

复的协同联动。

（2）构建面向能量、链路 TTL与拥塞状态的

联合多约束全局规划机制，实现复杂动态环境下的

全局路径决策。

（3）设计触发式平滑切换机制，通过受约束的

局部修复与渐进式业务迁移减弱切换扰动，提升交

互式视频会话连续承载能力。

1　系统模型与问题建模

1.1　系统模型

本文考虑一种面向交互式视频业务的分层架

构，如图 1所示。整个网络由MEO全局规划层和

LEO自适应路由层构成：其中，MEO层基于较强

的全局状态感知能力执行跨域路径规划与控制，并

向LEO层下发路由决策及约束信息；LEO层则面

向局部拓扑快速变化场景执行在线转发与自适应修

复。交互式视频业务在LEO星间网络中沿端到端

路径进行传输，记从源卫星到目的卫星的跨域路径

为P。

对于交互式视频业务，仅优化端到端时延尚不

足以保证会话体验，还需进一步关注由路径中断、

频繁切换和拥塞波动引起的时延抖动、分组丢失及

会话连续性下降等问题。因此，本节从通信特性、

能量消耗、路径持续性以及会话连续性相关度量四

个方面构建系统模型，并在此基础上给出面向交互

式视频业务的多目标路由问题建模。

1.2　通信模型

定义相邻卫星 i与卫星 j之间链路为 (i,j )，在 t

时刻链路(i,j )的瞬时链路容量为

Ci,j ( t ) = B log2 (1 +
PtGtGr

N0 BLi,j ( t )
) (1)

其中B为系统带宽，Pt为发射功率，Gt、Gr分别为

发射和接收增益，No为噪声功率谱密度，Li,j ( t )为

路径损耗。该容量模型用于刻画链路容量随信噪比

变化的基本趋势，忽略调制与编码等物理层细节，

适用于网络层路由决策建模。

设沿路径 P 转发的第 k 个数据包（长度为 M 

bit），则该数据包在链路(i,j )的时延为[12]

d (k )
i,j ( t ) = [ d prop

i,j ( t ) + d tx
i,j ( t ) + d queue

i,j ( t ) ] (2)

其中，传播时延 d prop
i,j ( t ) = ri,j ( t ) /c，ri,j(t)为欧几里

得距离，c 为光速；传输时延 d tx
i,j ( t ) = M/Ci,j ( t )；

d queue
i,j ( t )为排队时延。

设节点 i在时刻 t的发送队列长度为Qi ( t )（单

位：packet），则链路 (i,j ) 的服务速率为 μi,j ( t ) =

Ci,j ( t ) /M，相应的排队时延d queue
i,j ( t )估算为

d queue
i,j ( t ) =

Qi ( t )
μi,j ( t )

=
Qi ( t ) M
Ci,j ( t )

(3)

因此，数据包k沿路径P转发的端到端时延为

DP ( t ) = ∑
(i,j ) ∈ P

d (k )
i,j ( t ) (4)

MEO 全局规划层

LEO 自适应路由层

LEO 域

交互式视频业务

源卫星

  

  

目标卫星

P

MEO

 

LEO 域

 
图1　分层网络架构图
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1.3　能耗模型

在LSNs中，卫星转发业务时不仅消耗链路建

立与维护能量，还需持续消耗发送与接收过程中的

通信能量。设数据包 k 在 t 时刻由链路 (i,j ) 转发，

则其通信能耗定义为

E com
i,j ( t ) = E set

i,j ( t ) + [ P tx
i ( t ) + P rx

j ( t ) ] ⋅ d tx
i,j ( t ) (5)

其中，E set
i,j ( t )为链路(i,j )建立或切换开销，仅在新

建链路或发生切换时计入；P tx
i ( t )和P rx

j ( t )分别表

示卫星 i的发送功率与卫星 j的接收功率。

考虑到卫星在轨运行过程中会受到阳照/地影

交替影响，节点可用能量状态具有明显的时空异构

性。为反映不同能量状态下链路转发对节点资源的

占用程度，进一步引入卫星 i在时刻 t的动态能量权

重系数：

λi ( t ) = f [ SoCi ( t ) ] × [1 + ηpen ( t ) ] ,    ηpen ( t ) ∈ [ 0,1]

(6)

其中，SoCi ( t ) 为卫星电池荷电状态，f (⋅)为关于

SoCi ( t )的单调函数，用于刻画电量紧张程度。本

文取

f (SoCi ( t ) ) = 1 + ρ ⋅ SoCmax - SoCi ( t )
SoCmax - SoCmin

(7)

其中，ρ > 0为能量敏感系数，SoCmax 与 SoCmin 分

别表示允许的最大和最小荷电状态阈值。当卫星 i

剩余电量降低时，f (SoCi ( t ) )单调增大，表示低电

量节点参与转发时应承担更高的能量代价。

ηpen ( t )为地影能耗影响系数，用于表征卫星处

于地影环境时能量约束的增强效应，定义为

ηpen,i ( t ) =
ì
í
î

ïï
ïï

0,  卫星 i 处于阳照区

ηe,  卫星 i 处于地影区
,  0 < ηe ≤ 1(8)

其中，ηe为地影惩罚系数。当卫星 i处于阳照区时，

能量可获得持续补给，故不额外增加能耗惩罚；当

卫星 i处于地影区时，由于太阳能输入中断，单位

通信能耗对剩余能量的影响更为显著，因此取

ηpen,i ( t ) = ηe。结合 SoC 安全工作区间（0.2，0.8）

及阳照/地影工况差异，本文取ρ = 1，ηe = 0.5。

因此，路径能耗不仅与链路建立、发送和接收

过程本身有关，还受到节点实时荷电状态以及阳

照/地影环境的共同影响，数据包 k沿路径P转发的

加权能耗可表示为

EP ( t ) = ∑
(i,j ) ∈ P

λi ( t ) ⋅ E com
i,j ( t ) (9)

1.4　链路与路径TTL模型

对于交互式视频业务而言，仅优化瞬时传输时

延和能耗仍不足以保证会话连续性。由于LSNs拓

扑随卫星运动持续演化，链路可见窗口不断变化；

同时，节点剩余能量的衰减也会影响链路持续转发

能力。因此，需要进一步刻画链路和路径在未来一

段时间内的持续可用性。定义相邻卫星 i与卫星 j之

间链路(i,j )在 t时刻的TTL为

Ti,j ( t ) = min { T vis
i,j ( t ),T ene

i,j ( t ) } (10)

其中，T vis
i,j ( t )为链路窗口剩余时长，用于反映由轨

道运动和星间几何关系决定的链路可达性约束；

T ene
i,j ( t ) 为能量约束下的可持续转发剩余时长，用

于刻画由能量约束引起的链路潜在失效风险。

由于端到端路径的持续可用性通常受最脆弱链

路制约，因此将路径P的TTL定义为路径上各链路

TTL的最小值，即

TP ( t ) = min
(i,j ) ∈ P

Ti,j ( t ) (11)

对于长时交互式视频会话而言，较大的TP ( t )

意味着当前路径在未来一段时间内更可能保持可

用，从而有助于降低频繁切换和会话中断风险。

1.5　会话连续性相关度量

对于交互式视频业务而言，仅从端到端时延、

路径能耗和路径TTL三个维度进行建模，仍不足

以完整刻画交互式会话过程中由频繁切换引发的传

输波动、分组丢失与路径扰动。因此，除上述通

信、能耗与TTL相关模型外，本文进一步引入端

到端时延抖动、丢包率和路径变化幅度三个会话连

续性相关度量，用于从业务平稳性、传输可靠性和

路径重构扰动三个方面补充描述交互式视频业务在

动态卫星网络中的承载特征。

设会话期间成功接收的数据包数为Nrx，第k个

成功接收数据包的端到端时延为Dk，则端到端时

延抖动定义为两个相邻成功接收数据包端到端时延

差的平均绝对值，即

J =
1

Nrx - 1 ∑k = 1

Nrx - 1

|| Dk + 1 - Dk (12)

进一步地，设会话期间发送的总数据包数为

Ntx，成功接收的数据包数为Nrx，则会话期间的丢

包率定义为

PLR =
Ntx - Nrx

Ntx

= 1 -
Nrx

Ntx

(13)
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该指标用于衡量网络在链路失效、拥塞累积及

路径切换场景下的可靠传输能力，其值越小，说明

业务传输可靠性越高。

此外，为衡量路由切换前后路径重构对业务传

输造成的扰动强弱，设会话期间共发生Nsw次路径

切换，第 r次切换前后的路径分别记为P old
r 和P new

r ，

其对应的路径边集合分别记为L (P old
r )和L (P new

r )，
则路径变化幅度定义为

A =
1

Nsw
∑
r = 1

Nsw ||L ( )P old
r ΔL ( )P new

r

||L ( )P old
r ∪ L ( )P new

r

(14)

其中，Δ表示对称差运算。该指标越小，说明每次

路径调整越局部、切换越平滑，对交互式视频业务

连续传输的扰动越弱。

上述三个度量分别从时延波动、传输可靠性和

平滑切换扰动三个方面刻画交互式视频业务在动态

网络中的传输稳定性，为后续实验评价与结果分析

提供统一依据。

1.6　问题建模

交互式视频业务在LSNs中的路由选择需要同

时兼顾传输实时性、能量可持续性和路径连续性。

然而，端到端时延DP ( t )、路径能耗EP ( t )和路径

寿命 TP ( t ) 在物理含义与数值尺度上存在显著差

异，若直接进行线性组合，容易导致某一指标因量

纲或取值范围不同而主导优化结果。为此，本文首

先将三项指标归一化至 [0, 1]区间，分别记为

D͂P ( t )、E͂P ( t )与 T͂P ( t )，如下所示：

D͂P ( t ) =
DP ( t ) - Dmin

Dmax - Dmin

E͂P ( t ) =
EP ( t ) - Emin

Emax - Emin

 T͂P ( t ) =
TP ( t ) - Tmin

Tmax - Tmin

(15)

其中，Dmin / max,Emin / max,Tmin / max分别为对应指标在系

统运行区间内的上下界，由网络运行状态和任务场

景共同确定。

此外，面向交互式视频业务，考虑到主观体验

质量（QoE）难以直接嵌入网络层路由决策，而交

互式视频中的帧级截止时间、关键帧丢失和码率自

适应等特征通常会在网络层体现为时延、抖动、丢

包、路径扰动和路径持续性变化，故LSNs的路由

选择可进一步建模为一个以交互响应实时性、资源

可持续性和路径连续性为核心目标的多目标优化问

题。因此，本文以端到端时延、路径能耗和路径

TTL作为主优化变量，记端到端路径为P，则问题

可表示为

min
P

   [ α ⋅ D͂P ( t ) + β ⋅ E͂P ( t ) - γ ⋅ T͂P ( t ) ]

s.t.     C1:DP ( t ) ≤ Dmax

         C2:TP ( t ) ≥ Tmin

         C3:EP ( t ) ≤ Emax

         C4:HP ≤ Hmax

         C5:α + β + γ = 1,α,β,γ > 0

(16)

其中，HP 为路径P的中继跳数，Hmax 为允许的最

大跳数；α,β,γ为无量纲化权重系数，用于调节时

延、能耗与路径TTL三者在整体优化目标中的相

对重要性。约束C1–C4分别对应端到端时延、路

径TTL、路径能耗以及跳数等可行性限制，C5用

于保证权重归一化。

需要指出的是，1.5小节中的时延抖动、丢包

率和路径变化幅度不直接纳入主优化目标，而作为

会话连续性评价指标，用于补充刻画传输平稳性、

可靠性和切换扰动控制效果。由于该问题同时具有

路径组合选择、多指标耦合和动态约束演化等特

征，因此本质上属于动态多约束组合优化问题。对

于大规模、强时变的低轨卫星网络，传统精确优化

方法难以满足在线决策时效性要求。基于此，本文

采用学习驱动的分层协同路由策略对其进行近似求

解，以兼顾决策效率与业务承载性能。

2　MEO-LEO分层协同路由策略H-GMRL

2.1　分层协同决策过程

针对低轨卫星网络中大规模异构星座条件下全

局路由决策复杂、以及强时变拓扑环境下交互式视

频会话连续性难以保障的问题，本文提出一种

MEO-LEO分层协同路由策略H-GMRL。H-GMRL

路由决策流程图如图2所示。

其中，MEO层面向相对稳定的全局网络视图，

在控制周期尺度上执行跨域路径规划，并向LEO

层下发全局路径及相应约束信息；LEO层则面向局

部拓扑快速变化场景，在全局规划路径的基础上执

行逐跳转发、局部修复和平滑切换。

此外，考虑到单颗MEO卫星对LEO层的瞬时

可见范围有限，本文采用全局感知机制。具体而

言，LEO层的几何位置、链路可见性及链路窗口等
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可预测信息主要依据卫星星历与轨道参数获得；此

基础上，各LEO卫星仅周期性向当前可见的服务

MEO卫星上报队列负载、剩余能量、链路TTL统

计量和容量统计量等低维动态状态摘要。随后，各

MEO控制卫星通过控制层链路交换区域级状态信

息，从而在每个控制周期内形成面向LEO业务层

的近实时全局状态表征，并据此完成跨域路径规划

与控制信息下发。

H-GMRL 分层协同路由策略的伪代码如表 1

所示：

2.2　基于GNN-Double DQN的全局路径规划

考虑到LSNs拓扑规模大、链路连接关系动态

变化且节点能量状态具有显著异构性，本文在

MEO 层采用 GNN 对动态星间拓扑进行结构化表

征。记时刻 t的动态拓扑图为Gt = (V,Et )，其中V
表示卫星节点集合，Et表示时刻 t的星间链路集合。

对于卫星节点 i，其输入特征向量定义为

xi ( t ) = [ Ei ( t ),
-
Ti ( t ),Qi ( t ),

-
Bi ( t ) ] (17)

其中，Ei ( t )表示节点剩余能量，
-
Ti ( t )表示与节点

相关的平均链路TTL统计量，Qi ( t )表示节点队列

负载，
-
Bi ( t )表示平均链路容量统计量。为兼顾大

规模拓扑下的表示能力与计算复杂度，本文采用

GraphSAGE作为图编码模型，设置2层消息传递结

构，隐藏维度为 64。经邻域聚合后得到节点嵌入

hi ( t )，再通过池化操作得到全局状态表示 sG
t ，用

于后续的全局路径决策。

为避免在全图上直接枚举所有端到端路径导致

动作空间爆炸，MEO首先基于当前时刻的LEO层

拓扑，对源接入LEO与目的接入LEO之间执行K =

15 候选路径搜索，得到候选路径集合Pt。随后，

对每条候选路径分别计算其端到端时延、路径

TTL、路径能耗与跳数，并剔除违反式（16）中约

束C1 ∼ C4的不可行动作，最终得到全局可行动作

集为

AG
t ≜ {P ∈ Pt|DP ( t ) ≤ Dmax,TP ( t ) ≥ Tmin,EP ( t ) ≤

Emax,HP ≤ Hmax} (18)

  表1　 H-GMRL分层协同路由策略伪代码

输入输入：：动态拓扑图Gt = (V,Et )；控制周期Tc；触发阈值集合{θT,θq,θE}；平滑切换窗口ΔT；已训练网络：GNN编码器ϕ、MEO层Double-

DQN网络Qψ、LEO层MARL局部策略网络Qφ。

输出输出：：全局路径Pt及逐跳转发决策。

MEO层层：：全局路径规划全局路径规划

1：根据当前拓扑Gt与节点特征{xi ( t )}，利用GNN编码得到节点嵌入{hi ( t )}，并生成全局状态表示 sG
t 。

2：基于当前拓扑与资源状态构造候选路径集合，并筛除不满足时延、路径TTL、能量与跳数约束的非法动作，形成全局可行动作集AG
t 。

3：在AG
t 上采用 ε-greedy策略，根据Qψ ( sG

t ,a )选择全局动作aG
t 。

4：将动作aG
t 解码为端到端路径Pt，并将{Pt,θT,ΔT}下发至LEO层。

LEO层层：：局部修复与平滑切换局部修复与平滑切换

5：当前转发节点 i观测局部状态 si ( t )及邻居集合Ni ( t )。

6：若满足触发条件（链路TTL低于阈值、下一跳队列超过阈值或剩余能量低于安全阈值），则启动局部修复。

7：对邻居集合Ni ( t )进行约束筛选，构造局部可行邻居集合N feas
i ( t )。

8：若N feas
i ( t ) ≠ ∅，则选择新的下一跳n* = arg max

j ∈ N feas
i ( t )

Qϕ(si ( t ),j )。

9：在时刻 t0触发切换，并计算平滑切换权重C ( t ) = clip [
( t - t0 )
ΔT

,0,1]。

10：在平滑窗口[ t0,t0 + ΔT ]内，按比例C ( t )将业务逐步迁移至新下一跳n*，同时按比例1 - C ( t )保持旧下一跳转发。

11：当 t ≥ t0 + ΔT，或旧链路TTL耗尽、旧队列清空时，停止旧路径转发，完成局部切换。

12：若N feas
i ( t ) = ∅或在有界窗口内转发无推进，则保持保守转发并向MEO层请求重规划。

13：若未触发局部修复条件，则继续沿当前路径Pt转发。

14：若距离上一次全局规划时间超过Tc，则返回步骤1，由MEO层重新执行全局路径规划。

··6
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其中Dmax、Tmin、Emax、Hmax分别对应式(16)中的时

延约束、路径 TTL 约束、能耗约束与跳数约束。

通过在动作选择前进行约束筛选，可从机制上保证

全局规划结果满足基本可行性要求，避免强化学习

在大量非法动作上进行无效探索，从而提高训练稳

定性与在线决策可行性。在动作选择阶段，本文采

用双深度Q网络(Double Deep Q-Networks, Double-

DQN)在AG
t 上执行 ε-greedy选择，其中 ε从1.0逐步

衰减至 0.1，折扣因子和学习率分别设为 0.95 和

0.001。为与式（16）的问题建模保持一致，定义

MEO层全局规划奖励为

r G
t = -αD͂t - βE͂t + γT͂t (19)

其中，D͂t,E͂t 和 T͂t 分别表示当前候选路径在端到端

时延、路径能耗和路径TTL维度上的归一化评价

值，α,β和 γ为对应的权重系数。

综上，MEO层通过GraphSAGE对动态图结构

与节点异构状态进行统一编码，再结合候选路径筛

选与Double-DQN决策，实现面向交互式视频业务

的全局路径规划。与直接在全图路径空间中进行搜

索或学习相比，该机制能够在控制动作空间规模的

同时增强全局规划的前瞻性与稳定性，更适用于大

规模、强时变低轨卫星网络中的在线路由决策。

2.3　基于MARL的平滑切换机制

尽管MEO层能够在控制周期尺度上生成全局

可行路径，但由于LEO层拓扑变化更快，在全局

规划周期内仍可能出现链路TTL快速衰减、局部

拥塞加剧或节点资源紧张等情况，从而导致当前路

径难以持续稳定承载交互式视频业务。为此，本文

在LEO层设计基于值函数的多智能体强化学习框

架，使节点在继承全局路径约束的基础上具备快速

局部修复能力，并结合平滑切换机制减弱链路波动

对会话连续性的影响。

将每颗卫星视为一个智能体，对于当前转发节

点 i，其在时刻 t的局部状态向量定义为

si ( t ) = [ Ei ( t ),Qi ( t ),hrem
i ( t ),dij ( t ),t͂ ij ( t ),b͂ij ( t ) ]

j ∈ Ni

(20)

其中，Ei ( t ),Qi ( t ),hrem
i ( t )分别表示当前节点 i的剩

余能量、队列长度和剩余跳数，用于表征节点自身

状态；dij ( t ), t͂ ij ( t ),b͂ij ( t ) 分别表示当前节点到邻居

节点的链路时延、归一化TTL和归一化带宽，用

于刻画邻域链路质量。

为避免局部修复引入明显不可行的下一跳，

LEO层在触发切换后首先对邻居集合Ni ( t )进行约

束筛选，构造局部可行邻居集合

N feas
i ( t ) = { j ∈ Ni ( t )|dij ( t ) ≤ dmax,TTLij ( t ) ≥ TTLmin,

                  Ej ( t ) ≥ Emin,Qj ( t ) ≤ Qmax,bij ( t ) ≥ bmin }

(21)

在此基础上，局部策略网络对候选邻居输出动

作价值，采用参数共享机制以提升样本利用效率与

泛化能力。训练过程中进一步结合经验回放与目标

网络机制，以减弱样本相关性并提高多智能体训练

稳定性。训练阶段采用 ε-greedy机制进行探索，评

估阶段采用贪婪选择，新的下一跳表示为

n* = arg max
j ∈ N feas

i ( t )
Qϕ(si ( t ),j ) (22)

其中，Qϕ表示经局部约束修正后的动作价值函数。

若可行邻居集合N feas
i ( t )为空，则节点不执行激进

切换，保持当前保守转发状态并向MEO层请求重

规划。

为使局部策略与全局优化目标保持一致，定义

节点 i在时刻 t的局部奖励为

r L
i ( t ) = -λdd͂i,j ( t ) - λee͂i,j ( t ) + λτt͂i,j ( t ) (23)

其中，d͂i,j ( t ),e͂i,j ( t )和 t͂ i,j ( t )分别表示候选局部链路

开 始

动态拓扑与节点状态获取

是否触发局部修复？

继续当前路径

局部邻居筛选

平滑切换窗口迁移

结束

否

是

MEO重规划路径

MARL选择新下一跳

MEO层全局状态汇聚与
GNN编码

候选路径生成与约束筛选

Double-DQN全局路径选择

下发全局路径

LEO节点逐条转发

是否达到控制周期？
是

 
图2　H-GMRL路由决策流程图
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在时延、能耗和TTL维度上的归一化评价值，λd,

λe,λτ为对应权重系数。该奖励函数鼓励智能体优先

选择时延较低、能耗较小且持续可用时间更长的邻

居节点，从而在局部尺度上与全局规划目标保持

一致。

对于交互式视频业务而言，局部修复并不等价

于对当前下一跳的瞬时替换。若在链路风险出现时

直接切换，容易引发缓存状态不一致、队列重构和

突发时延抖动。为减弱上述不利影响，本文进一步

设计触发式平滑切换机制。

当当前转发节点 i检测到与当前下一跳节点 n

之间的链路TTL不足，或者候选节点资源状态恶

化时，触发局部切换。触发条件定义为

T͂i,n < θT ∨ Qn ( t ) > θq ∨ En ( t ) < θE (24)

其中，T͂i,n 表示链路 (i,n ) 的归一化 TTL，Qn ( t ) 和

En ( t )分别表示节点 n的队列负载和剩余能量，θT,

θq,θE 分别为链路TTL预警阈值、拥塞阈值和能量

安全阈值。

触发后，节点 i并不立即中断旧路径，而是在

时刻 t0启动平滑切换窗口ΔT，同时维护旧下一跳n

与新下一跳 n*两条转发项，并采用线性权重逐步

完成业务迁移。线性权重如下所示

C ( t ) = clip [
( t - t0 )
ΔT

,0,1] (25)

于是，在区间 [ t0,t0 + ΔT ]内，新下一跳承担

比例C ( t )的业务流量，旧下一跳承担比例1 - C ( t )

的业务流量；当 t ≥ t0 + ΔT时，即C ( t ) = 1，或旧

链路TTL已耗尽、旧队列已清空时，停止旧路径

转发，完成局部平滑切换。本文取ΔT = 10 s。

综上，LEO层的MARL机制并非独立于全局

规划的纯局部贪婪决策，而是在继承MEO层全局

路径约束的基础上，通过局部状态感知、约束筛

选、动作价值评估与平滑迁移相结合的方式，实现

对局部链路风险的快速自适应响应。与直接切换或

单纯逐跳重选相比，该机制更适合交互式视频业务

对低抖动和会话连续性的传输需求。

3　实验仿真

3.1　仿真参数设置

为评估H-GMRL在交互式视频业务中的路由

性能，本文使用系统工具包(Systems Tool Kit, STK)

与PyCharm仿真程序进行实验，STK用于生成卫星

轨道并实时更新动态拓扑，PyCharm用于实现路由

决策与算法执行。此外，本文构建了一个由MEO

全局规划层和LEO业务转发层组成的分层异构卫

星网络。其中，MEO层设置 12颗控制卫星，LEO

层采用三壳层低轨卫星星座，总计 1440 颗卫星。

需要说明的是，本文将三壳层LEO星座统一抽象

为单一业务转发层，只要满足可见性、链路距离、

容量与 TTL 约束的同壳层或跨壳层 LEO 卫星对，

均允许建立星间链路并参与候选路径构造。

实验场景设置为地面用户对之间的交互式视频

通信。业务流首先由源用户接入当前可见的源LEO

卫星，经LEO星间网络多跳转发至目标用户所接

入的LEO卫星后，再下传至目标用户。本文主要

关注星间网络层的路由决策，后续路径优化与性能

统计仅针对源接入LEO与目标接入LEO之间的星

间转发段展开，用户接入端则采用固定接入开销处

理，不参与路由选择。每轮实验中，随机生成源宿

用户对，并根据业务发起时刻的星地可见性关系确

定对应的源接入与目标接入LEO卫星。

其余关键仿真参数如表2所示。链路TTL相关

参数依据 STK链路可见窗口统计与切换提前量需

求设定；荷电状态(State of Charge, SoC)安全范围

参考电池感知能量优化与避免深度放电的安全边界

思想设定[13]；阳照/地影净能量变化率用于近似表

征昼夜工况下的净能量演化差异[14]。其中，三壳

层LEO异构星座及其动态链路可见性共同构成了

强时变拓扑环境；SoC约束与阳照/地影净功率差

异共同刻画了能量时空异构的形成条件，而各卫星

节点在不同轨道位置和不同时刻呈现出的剩余能量

差异，则体现了该异构性在网络中的动态分布

特征。

3.2　基准策略

为全面评估H-GMRL的有效性，本文选取经

典非学习型参考与代表性学习型路由策略作为基准

进行对比。所有方法均在相同的拓扑环境下运行，

并采用一致的链路延迟和TTL计算规则，以确保

对比的公正性。具体基准策略如下：

1）最小时延最短路（CR）：以端到端时延最

小为目标，采用Dijkstra算法求解最小时延路径，

用于表征传统确定性低时延路由方法。

2）能量感知最短路（DEB-SP）：在最短路代

价中引入能量项，代表传统能量约束路由。

··8
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3）纯分布式 MARL（Flat-MARL）：不引入

MEO层全局规划与平滑切换机制，仅依赖LEO层

局部可观测状态进行逐跳决策。

4）时序 GNN+Double-DQN （Temporal-GNN-

DRL）：采用时序GNN获取全局状态表征，并结合

Double-DQN执行端到端路径选择，不引入LEO自

适应层与平滑切换机制。

3.3　性能指标

为全面评估H-GMRL在交互式视频业务场景

下的传输效率、会话稳定性与切换控制能力，本文

选取以下五项指标进行性能评价：

1）端到端平均时延：数据包从源卫星传输至

目标卫星的平均端到端时延，用于衡量业务传输的

实时性。

2）端到端时延抖动：会话期间端到端时延的

波动程度，用于衡量业务传输的平稳性与会话连

续性。

3）丢包率：会话期间丢失数据包数与发送总

数据包数之比，用于衡量网络在链路失效、拥塞及

切换场景下的可靠传输能力。

4）路径变化幅度：会话期间路径切换前后新

旧传输路径的变化程度，用于衡量路径调整对业务

连续性的扰动程度。

5）路径TTL：会话期间当前传输路径的可持

续有效时间，用于衡量路由策略对路径稳定维持能

力的保障水平。

上述五项指标刻画了交互式视频业务在动态卫

星网络中的承载效果，也能够反映强时变拓扑和能

量时空异构对业务传输的影响。其中，强时变拓扑

主要体现为链路可见性变化和路径频繁重构，对时

延抖动、路径变化幅度和路径TTL影响最为直接，

并对端到端时延和丢包率产生间接影响；能量时空

异构则体现为节点剩余能量和持续转发能力的时空

差异，主要影响路径TTL和丢包率，并通过局部

修复触发和路径绕行影响端到端时延。

3.4　结果分析

基于上述指标，本文从训练收敛性、传输时效

性、会话平稳性、可靠性以及路径稳定性五个方

面，对所提H-GMRL策略与各基准方法进行比较

分析。同时，为减弱随机源宿选取、策略初始化与

探索过程带来的偶然影响，本文在每个负载点下采

用5个不同随机种子进行独立重复实验，并对结果

取平均。对关键结论进一步采用统计显著性检验进

行验证，当p < 0.05时认为差异具有统计显著性。

图3给出了H-GMRL、Flat-MARL与Temporal-

GNN-DRL三种学习型策略的平均奖励收敛曲线，

三种方法的平均奖励均随训练轮次增加而逐步提升

并最终趋于稳定。相比另外两种学习型基线，H-

GMRL在训练早期具有更快的奖励增长速度，并能

在较少训练轮次内进入稳定区间，且收敛后的平均

奖励整体更高、波动更小，表明所提分层协同机制

能够有效缓解大规模动态拓扑下学习的非平稳性，

提高策略的长期决策收益与训练稳定性。需要说明

的是，CR与DEB-SP为经典非学习型策略，其决

策过程不涉及参数更新与训练迭代，不存在可比的

奖励收敛过程。故图3仅展示H-GMRL与两种学习

型基准策略的训练收敛结果。

为比较不同路由策略在高负载条件下的性能差

异，本文以网络负载为横轴进行对比分析。网络负

  表2　 关键仿真参数表

参数名称

MEO卫星数量

LEO卫星数量

载波频率

带宽

星间链路业务速率

天线增益

端到端时延预算

发送/接收功率

链路TTL预警阈值

系统损耗

噪声系数

链路建立能耗

电池容量/SoC范围

ε-greedy策略参数（初值→末值）

Double-DQN参数(γ,η )

阳照净充电功率/地影净耗功率

会话时间

视频业务负载

100%网络负载

控制周期Tc

平滑切换窗口ΔT

参数取值

12颗

1440颗

60 GHz

2 GHz

35 Mb/s

55 dBi

200 ms

5 W / 3 W

25 s

3 dB

3 dB

5 J

100 Wh / (0.8, 0.2)

1.0→0.1

(0.95,0.001)

25 W / -2 W

7200 s

8 Mb/s

35 Mb/s

480 s

10 s
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载用于表征网络资源占用程度与拥塞水平，通过调

节在网业务会话数及其聚合注入速率构造不同负载

水平，使业务注入速率逐步逼近并超过局部星间链

路容量上限，从而触发拥塞与链路切换，以考察各

策略在高负载场景下的稳定性与鲁棒性。不同负载

条件下各策略的性能指标对比如图4所示。

图 4(a)和图 4(b)分别给出了不同网络负载下各

策略的平均端到端时延和平均时延抖动。总体来

看，随着网络负载升高，各策略的时延与抖动均呈

上升趋势，说明高负载条件下链路竞争、排队累积

和切换扰动进一步加剧。相比各基线，H-GMRL在

全负载范围内始终保持最低时延，且在中高负载区

间优势更为明显。以 100%负载为例，H-GMRL的

平均端到端时延约为 196 ms，较 CR、DEB-SP、

Flat-MARL 和 Temporal-GNN-DRL 分 别 降 低 约

7.5%、12.1%、4.4% 和 7.1%。在时延抖动方面，

H-GMRL的优势更为突出。以 40%负载为例，其

平均时延抖动约为 0.41 ms，较四种基线分别降低

约 43.8%、45.3%、38.8%和 42.3%。这表明，在强

时变拓扑导致链路可见性快速变化和频繁切换的条

件下，H-GMRL能够通过MEO层前瞻性路径规划

与LEO层平滑局部修复协同，降低链路重构和队

列扰动对业务实时性与会话平稳性的影响。

图 4(c)和图 4(d)分别给出了各策略的分组丢包

率和平均路径变化幅度。可以看出，随着网络负载

增加，各策略的丢包率和路径变化幅度整体上升，

反映出高负载条件下链路拥塞、缓存溢出和路径失

效风险进一步增强。在丢包率方面，H-GMRL在全

负载区间内始终最低。以 80% 负载为例，其分

组丢

包率较 CR、DEB-SP、Flat-MARL 和 Tempo‐

ral-GNN-DRL分别降低约44.8%、41.1%、33.8%和

31.3%；在 100% 负载下仍分别降低约 39.8%、

35.5%、21.1% 和 32.0%。在平均路径变化幅度方

图3　不同学习型路由策略的奖励收敛对比图

图4　四项性能指标综合对比图
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面，H-GMRL同样表现最优。以 100%负载为例，

其路径变化幅度较 CR、DEB-SP、Flat-MARL 和

Temporal-GNN-DRL 分别降低约 14.9%、 22.5%、

6.5%和28.3%。这说明，在拓扑重构和资源状态波

动共同作用下，H-GMRL能够将路径调整控制在较

小范围，并减少高风险链路或低能量节点引发的转

发中断，从而提升业务传输可靠性和切换稳定性。

图5给出了不同网络负载下各策略的平均路径

TTL对比图。相比之下，H-GMRL在全负载区间内

始终保持最高路径TTL，且下降幅度最缓，体现出

更强的路径持续承载能力。以100%负载为例，H-

GMRL 的平均路径 TTL 约为 333 s，而 CR、DEB-

SP、Flat-MARL 和 Temporal-GNN-DRL 分别约为

265 s、272 s、279 s和294 s，所提策略分别提升约

25.9%、 22.4%、 19.6% 和 13.3%。 这 表 明 ， H-

GMRL能够在全局规划阶段优先规避可见窗口较短

或持续转发能力较弱的候选路径，并在局部状态恶

化时及时完成修复，因此在强时变拓扑与能量时空

异构共同作用下仍能保持更高的路径持续可用性。

为进一步验证H-GMRL中平滑切换、MEO全

局规划和LEO局部自适应修复等关键模块的独立

贡献，本文在主结果对比基础上开展消融实验，分

别移除上述模块并比较各策略在不同负载条件下的

性能变化，结果如图6所示。

总体来看，完整 H-GMRL 在平均时延抖动、

分组丢包率、平均路径变化幅度和平均最小路径

TTL四项指标上均优于各消融策略，说明平滑切

换、MEO全局规划和LEO局部自适应修复三类机

制对提升整体性能均具有重要作用。

从时延抖动和路径变化幅度看，移除平滑切换

机制后，会话平稳性明显下降。以40%负载为例，

H-GMRL 的平均时延抖动约为 0.41 ms，而 w/o 

Smooth Switching约为 0.51 ms，降低约 19.6%；在

100%负载下，H-GMRL的平均路径变化幅度约为

图5　平均路径TTL对比图

图6　不同负载条件下各消融策略性能指标对比图
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0.55，而 w/o Smooth Switching 约为 0.65，降低约

15.0%。这表明平滑切换能够有效减弱路径迁移过

程中由队列重构和转发重定向引起的瞬时扰动。

从丢包率和路径TTL看，移除MEO全局规划

或LEO局部自适应修复后，性能均明显退化，且

后者影响更为显著。以 100%负载为例，H-GMRL

的分组丢包率约为 3.55×10-4，较 w/o MEO Global 

Planning 和 w/o LEO Local Adaptation 分别降低约

37.2% 和 48.6%；对应平均最小路径 TTL 约为 333 

s，较两种消融策略分别提升约21.5%和32.1%。这

说明MEO全局规划对提升路径前瞻性和持续可用

性具有重要作用，而LEO局部自适应修复则是保

障高负载条件下可靠传输与路径稳定性的关键

环节。

为验证关键控制参数设置的合理性，本文进一

步开展H-GMRL关键参数敏感性分析。针对控制

周期 Tc、平滑切换窗口 ΔT 和链路 TTL 预警阈值

θT，采用单因素分析方法逐一调整参数，其余设置

保持默认值不变。相关结果均在 80%网络负载下

统计得到，如表 3 所示。选择该负载点的原因在

于，此时网络已表现出较明显的拥塞与切换特征，

但尚未完全饱和，能够较好反映参数变化对策略性

能的影响。

由表 3 可见，对于控制周期 Tc，当 Tc = 480 s

时，平均时延最低且路径TTL最高，综合性能最

优，说明该取值能够在全局视图新鲜度与控制开销

之间取得较好平衡。对于平滑切换窗口 ΔT，当

ΔT = 10 s 时，时延抖动和路径变化幅度均最小，

表明该取值在切换平滑性与响应速度之间具有最佳

折中。对于链路TTL预警阈值 θT，较小阈值有利

于维持更高的路径持续性，而较大阈值有助于降低

丢包率。综合比较可知，θT = 25 s时在可靠性与路

径连续性之间取得了更合理的折中，因此本文选取

θT = 25 s作为默认阈值。

3.5　复杂度与方法代价分析

为进一步评估所提H-GMRL策略在在线部署

中的可实现性及其相较于基准策略的方法代价，本

文从理论复杂度和可量化在线开销两个层面进行

分析。

设|V |和| E |分别表示网络中的卫星节点数和星

间链路数，Lg表示GNN的消息传递层数，dg表示

GNN 节点嵌入维度，dl 表示局部状态特征维度，

| At |表示时刻 t的全局可行动作集规模，
-
k表示局部

可行邻居集合的平均规模，W表示平滑切换窗口内

的子窗口数。

对于所提 H-GMRL 策略，其时间复杂度由

MEO层全局规划与LEO层局部修复两部分构成。

对于MEO层，其时间复杂度主要由网络状态

汇聚与动态图更新、GNN状态编码、候选动作约

束筛选以及Double-DQN前向决策构成，因此单个

控制周期内的时间复杂度可表示为 O (|V | + | E | +

  表3　关键参数敏感性分析表（80%网络负载）

参数

Tc

Tc

Tc

ΔT

ΔT

ΔT

θT

θT

θT

取值

360 s

480 s

600 s

5 s

10 s

15 s

20 s

25 s

30 s

指标1

时延=144.72 ms

时延=144.18 ms

时延=145.44 ms

抖动=0.752 ms

抖动=0.712 ms

抖动=0.739 ms

丢包率=2.49×10-4

丢包率=2.45×10-4

丢包率=2.43×10-4

指标2

路径TTL=339.19 s

路径TTL=342.05 s

路径TTL=340.93 s

路径变化幅度=0.61

路径变化幅度=0.52

路径变化幅度=0.55

路径TTL=342.64 s

路径TTL=341.16 s

路径TTL=330.79 s

  表4　 各策略的时间复杂度与空间复杂度对比表

策略

CR

DEB-SP

Flat-MARL

Temporal-GNN-DRL

H-GMRL（MEO层）

H-GMRL（LEO层）

时间复杂度

O (| E | + |V | log |V | )
O (| E | + |V | log |V | )

O (-k )
O (|V | + | E | + Lg| E |dg + | At | )
O (|V | + | E | + Lg| E |dg + | At | )

O (-k + W )

空间复杂度

O (|V | + | E | )
O (|V | + | E | )

O (-k dl ) + O ( paramsMARL )
O (| E | ) + O (|V |dg ) + O ( paramsGNN - DRL )

O (| E | ) + O (|V |dg ) + O ( paramsMEO )
O (-k dl ) + O ( paramsLEO )
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Lg| E |dg + | At | + fDDQN(| At |,d ) )。当嵌入维度及网

络前向规模视为常数时，其主导项可近似写为

O (|V | + | E | + Lg| E |dg + | At | )。
对于LEO层，局部修复仅在触发条件满足时

执行，其时间复杂度主要由局部状态观测、邻居约

束筛选、局部策略网络评估和平滑切换状态维护构

成，因此单次触发平滑切换的时间复杂度可表示为

O (-k + fMARL (
-
k ) + W )。当局部策略网络规模固定

时，LEO 层单次触发平滑切换的计算开销约为

O (-k + W )。
对于H-GMRL的空间复杂度方面，MEO层主

要开销由动态图存储、节点嵌入缓存以及GNN与

Double-DQN模型参数构成，其空间复杂度可表示

为O (| E | ) + O (|V |dg ) + O ( paramsMEO)；对于LEO

层，每个节点仅需维护局部邻域状态、当前转发项

以及固定的局部策略网络参数，其空间复杂度可表

示为O (-k dl ) + O ( paramsLEO)。
总体来看，H-GMRL通过分层协同将高频在线

响应限制在局部邻域内完成，而将全局路径规划置

于控制周期尺度上执行，从而在计算复杂度、控制

代价与在线响应能力之间取得了较为合理的折中。

为比较所提方法与各基准策略在在线决策代价

上的差异，表4给出了不同路由策略的时间复杂度

与空间复杂度对比。相较于CR和DEB-SP，其在

线决策由集中式最短路搜索O (| E | + |V | log |V | )扩
展为在 MEO 层引入 O (|V | + | E | + Lg| E |dg + | At | )
全局规划开销，并在LEO层增加O (-k + W )局部维

护开销；相较于Flat-MARL，H-GMRL由局部逐跳

决策O (-k )增加为全局规划与局部修复的分层协同；

相较于 Temporal-GNN-DRL，H-GMRL 的 MEO 层

全局规划复杂度处于同一量级，新增代价主要体现

在O (-k + W )局部修复与平滑切换维护上。

结合第 3.4节结果可见，H-GMRL虽引入了一

定的复杂度增量，但换来了更优的性能表现。相较

于CR和DEB-SP，在 80%负载下丢包率分别降低

约 44.8% 和 41.1%，在 100% 负载下平均路径 TTL

分别提升约 25.9% 和 22.4%；相较于 Flat-MARL，

在 80%负载下丢包率降低约 33.8%，在 100%负载

下平均路径 TTL 提升约 19.6%；相较于 Temporal-

GNN-DRL，在40%负载下时延抖动降低约42.3%，

在 100%负载下路径变化幅度降低约 28.3%。总体

来看，H-GMRL在引入有限复杂度增量的基础上，

有效提升了可靠性、路径持续性与会话平稳性，在

计算复杂度、控制代价与在线响应能力之间取得了

较为合理的折中。

除理论复杂度外，本文进一步从控制消息规

模、状态交换规模和切换维护开销三个方面分析

H-GMRL的在线代价。其中，CR、DEB-SP、Tem‐

poral-GNN-DRL 及 H-GMRL 的全局规划部分均属

于集中式全局决策过程，因此都需要承担状态收

集、全局汇聚和结果下发等基础控制开销；Flat-

MARL采用纯分布式决策，不涉及上述集中式控制

平面交互，故不纳入该部分比较。按本文仿真设

置，一个控制周期内LEO层的状态摘要上报规模

至多为 1440条，MEO间区域级状态交换规模不超

过 66条。在此基础上，H-GMRL新增代价主要体

现在LEO层局部修复与平滑切换维护上，即切换

期间仅额外维护1条新的转发项，使并行维护总数

由 1条增至 2条，持续时间为 10 s。总体来看，H-

GMRL在继承集中式策略基础控制开销的同时，仅

引入了规模有限的增量维护代价，换来更优的性能

表现。

4　总结

面向低轨卫星网络中交互式视频业务的低时

延、低抖动和会话连续性需求，提出了一种MEO

–LEO 分层协同路由策略 H-GMRL。该策略通过

MEO层多约束全局路径规划、LEO层局部自适应

修复以及触发式平滑切换，实现了全局路径决策与

局部快速响应的协同。研究结果表明，所提策略能

够适应强时变的低轨卫星网络环境，对交互式视频

业务的连续稳定承载具有较好的支撑能力。后续将

进一步研究结合业务预测与状态前瞻估计的预测增

强型分层协同路由机制。
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