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星地融合网络中基于 Q 学习的切换算法研究 

熊丹妮，李屹 

（北京邮电大学 泛网无线通信教育部重点实验室，北京 100876） 

摘  要：基于地面辅助基站（ATC）的星地融合网络（MSS-ATC）具有覆盖范围广、用户体验佳的特点，切换机

制是该融合网络主要研究的问题之一。针对卫星链路时延大、卫星网用户速度范围广的特点，综合考虑了用户接

收信号强度（RSS）和用户运动速度，提出了一种基于卡尔曼滤波和 Q 学习的切换决策算法。比较了所提算法与

传统算法在链路衰减率、切换次数和网络收益的性能，实验结果表明所提算法在性能上得到了很大的提升，并且

能很好地适应高速运动状态。 
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Q-learning based handoff algorithm for satellite 

system with ancillary terrestrial component 

XIONG Dan-ni, LI Yi 

(Key Laboratory of Universal Wireless Communications, Ministry of Education, Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing 100876, China) 

Abstract: In the integrated satellite-terrestrial communication system, i.e., mobile satellite system with ancillary terres-

trial component (MSS-ATC), the long transmission delay of satellite link was a huge challenge which may lead to high 

handoff dropping probability. In order to address this problem, a novel handoff decision strategy was proposed based on 

the predictive RSS and Q-learning algorithm. Extensive simulation results demonstrate that the proposed scheme can de-

crease the handoff dropping probability, reduce the unnecessary handoff times and maximize the network reward. In ad-

dition, the proposed scheme can also adapt to the situation of high-speed movement very well. 
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1  引言 

移动卫星通信系统具有顽健性强、覆盖范围广

[1]
的特点，广泛应用于应急通信服务 。由于卫星通

信链路依赖于视距传输，为减少阴影物阻挡的影

[2]
响，星地融合网络成为近年来研究的热点 。地面

辅助基站（ATC, ancillary terrestrial component）作

为通信系统辅助，被广泛应用于星地融合网络中，

不仅有效地改善了高楼林立的城区的通信质量，也

[3,4]
更大限度地利用了卫星网络的频谱资源 。 

基于 ATC 的移动卫星系统（MSS-ATC, mobile 

satellite system- ancillary terrestrial component）包括

卫星网络和地面网络 2 部分，卫星网的中继为 GEO

卫星，地面网的基站为 ATC 基站。卫星网用户按运

行速度可以分为低速终端和高速终端，所谓低速终

端，是指移动速度在每小时几十公里以下，如手持

终端、车载终端等；所谓高速终端，是指一些特殊

行业中时速达成百上千的终端，如航天飞机、宇宙

飞船、火箭导弹等；而实际上，目前地面用户的速

率分布范围已经十分大，从几公里每小时的行人到

几百公里每小时的高铁。由于 MSS-ATC 系统具有卫

星链路时延长、用户运动速度范围大的特点，网络

切换面临极大的挑战，特别是速度在几十到几百公

里每小时的地面中低速用户。近年来，切换问题受

到众多学者的关注，但多数研究都是针对于地面异

构网络和 LEO 卫星系统，因而现有切换机制还不

能很好地满足 MSS-ATC 系统的需求。 

传统切换决策算法一般是基于接收信号强度
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（RSS, received signal strength）的最优化问题。然

而，若只考虑接收信号强度，当用户处于小区边缘

[5]
时，容易产生乒乓效应 。为解决这类问题，文献

[6]提出了一种基于 MDP 的自适应切换算法，采用

RSS 预测和磁滞门限的机制有效地改善了乒乓效

应，提高了系统性能，但是该方法没有考虑到用户

速度范围广的问题。文献[7,8]提出了基于 RSS 和用

户速度的切换算法，但是这些研究都是在低速率的

场景下，不能保证高速率场景下的切换成功率和减

少切换次数。文献[9~13]对基于多属性决策的切换

算法进行了研究，但这些研究都是基于当前的用户

状态决策，没有考虑到下一时刻用户状态的变化。

以上所有方法对切换问题都做出了深入研究并提

高了系统性能，但是由于 MMS-ATC 系统独有的时

延长、用户速度范围大的特点，现有方法都不能很

好地应用于其中，因此需要专门针对 MSS-ATC 的

[14]
特点做出优化。Q 学习算法 是由 Walkins 在 1989

年提出的一种强化学习算法，与动态规划算法相

似，通过不断与环境交互，时刻以最大化长期收益

为目标，学习最佳决策集，决策结果不仅依赖于决

策时刻状态，也依赖于接下去的状态。 

本文综合考虑了上述的 MSS-ATC 系统面临的挑

战，针对速率范围在几十到几百公里每小时的中低速

地面用户，提出了一种基于 RSS 预测和 Q 学习算法

的切换决策算法。该算法由 2 部分组成，首先，采用

卡尔曼滤波算法预测用户下一时刻的接收信号强度；

然后，根据预测信息，利用 Q 学习算法做出切换决策。

采用 RSS 预测，能使切换提前进行，改善了由于卫星

链路长时延带来的切换问题；采用 Q 学习算法，将用

户当前决策与长期收益联系起来，使切换决策更加准

确。除此之外，该算法还考虑到用户速度，在高速率

场景下，系统同样拥有很好的性能。 

2  系统建模 

本文研究 MSS-ATC 系统下的切换问题。

MSS-ATC 系统由 GEO 卫星网络和 ATC 组成，GEO

卫星网络采用了多波束的技术，每个波束相当于

一个宏蜂窝，波束间采用频谱七色复用技术以提

高频谱利用率，一个波束内有多个 ATC 小区重叠

覆盖某些区域，ATC 小区复用相邻波束的频带，

使频谱资源再次复用。用户既可以跟卫星网通信

[3]
也可以跟 ATC 基站通信 。一个波束内的典型系

统架构如图 1 所示。 

假定用户在移动，周期性检查邻近小区的 RSS。

传统的切换机制是网络根据用户的测量报告做出切

换决策。然而，简单地根据当前 RSS 做出的决策具

有几个弊端：1）卫星链路的长时延会引起极高的切

换掉线率；2）高速运动的用户在短时间内经过多个

ATC 小区，使其面临频繁的切换，增大系统开销；3）

当用户运动至小区边缘，会受到乒乓效应的影响。 

为解决这些问题，本文提出一种基于 RSS 预测和

Q 学习算法的切换决策算法。以磁滞门限为切换阈

值，基于系统的预测值，采用 Q 学习方法提前做出切

换决策，减小时延和乒乓效应的影响。同时对高速运

动用户单独考虑，解决高速率场景下切换次数过多的

问题。具体实现方法将在下文中详细讨论。 

 

图 1  系统架构 

3  基于 Q 学习的切换决策算法 

算法模型如图 2 所示，切换决策过程分 2 步进

行。首先，用户利用传感器测量自身速度、位置和

邻近服务网络的 RSS，并将测量数据发送至当前已

连接网络，网络根据测量信息以及用户的历史运动

信息预测下一时刻的位置和速度，基于预测值计算

下一时刻的 RSS；其次，获取预测信息和用户的历

史状态信息后，网络端采用 Q 学习算法做出切换决

策，并将最优决策发送给用户。 

 

图 2  切换决策流程 
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3.1  RSS 预测介绍 

在现有研究中，大部分切换模型都是基于 RSS
[6,15]

预测和磁滞门限 ，采用这类方法可以有效地改善

乒乓效应的影响，但是用户切换时刻的 RSS 可能已

经减弱，不稳定的链路质量将导致切换掉线率升高。

本文提出 RSS 预测的方法，首先利用卡尔曼滤波算

法预测用户下一时刻的位置和速度，然后根据预测

值计算 RSS，提前进行切换决策和执行切换动作。 

3.1.1  卡尔曼滤波 

卡尔曼滤波算法利用已有运动信息序列预测

下一时刻的用户状态并及时修正模型参数以保证

连续稳定的预测，该方法被广泛用于节点位置跟

[16]
踪。二维空间内用户的运动方程为  

 mt 1 m+ =Φ t + wt , wt ~ N (0,Q)  (1) 

 z
t 1

= Hm+ t
+υ

t
,υ

t
~ N(0,R)  (2) 

T
其中，mt ([xt  yt  vx,t  vy ,t ] )是用户运动状态，Φ 为当

前时刻 t 到下一时刻 t+1 的状态转移矩阵，H是联

系测量值和状态值的测量矩阵，随机数w
t
和υ

t
分别

为与过程噪声和测量噪声有关的参数，它们相互独

立且协方差矩阵分别为 Q和 R。 

卡尔曼滤波跟踪的过程分为 2 步：用户预测和

状态更新。其中用户预测过程分为 2 部分，用户运

[16]
动状态预测和误差协方差预测  

− m
t +1

=ΦΦΦΦmt
 (3)

 ΣΣΣΣ−
t+1

=ΦΦΦΦΣΣΣΣ Φ T

t
ΦΦΦ +Q  (4) 

在位置信息更新过程中，首先通过测量过程得

到 z
t +1

，利用式（5）计算卡尔曼增益；然后综合预

测状态和测量结果通过式（6）得到一个最佳的预

[17]
测状态  

ΣΣΣΣ− T

 1

1
= t+ HK

t+  (5) −
HΣΣΣΣ T

t 1
H R+ +

− − m
t 1

=m
t +1

+ K
t
z Hm+ +1

(
t+1

−
t+1

)  (6) 

[17]
最后，通过式(7)得到后验误差协方差矩阵  

 ΣΣΣΣt+1
=(I − KI )ΣΣΣΣ−

t +1
 (7) 

本设计对卡尔曼滤波的准确性进行了验证，假

设一个节点在一个矩形区域内活动，图 3 显示了其

实际位置和预测位置。仿真结果表明，卡尔曼滤波

可以准确地跟踪到节点的运动情况，从而卡尔曼滤

波结果可以用来预测用户下一时刻的 RSS 并帮助

切换决策。 

 

图 3  卡尔曼滤波预测位置与实际位置对比 

3.1.2  RSS预测 

MSS-ATC 系统中，用户既可以跟 GEO 卫星通

信也可以跟邻近 ATC 基站通信，用户将卡尔曼滤波

的结果发送到当前服务网络，服务网络端通过这些

节点信息预测下一时刻的 RSS。 

用户 RSS 由 3 部分组成：路径损耗、阴影衰落

和小尺度衰落。本文假设小尺度衰落可以通过接收

端的滤波处理消除。对于 MSS 链路和 ATC 链路，

采用一个通用路径损耗模型，在采样时刻 t 用户的

RSS 为 

 X
t
=P

t
+ Z

t
(dB)  (8) 

其中，P
t
为平均功率，其值由路径损耗决定，与发

送信号强度和发送节点与接收节点间的距离相关。

Zt 为阴影衰落，大小主要由传播路径上的阻挡物（建

筑物、树木等）决定。对于 RSS 的组成部分，ATC

链路和 MSS 链路有不同之处。 
[18]

ATC 链路中的离散时间路径损耗模型为  

 X
ATC

= µ
ATC

−10η log d
t

+ Z
ATC

(9) 
 

其中， µ
ATC

是平均接收信号强度，η 为传播常数，

d
t
为用户到基站的距离，对于 ATC 系统，可以假

设 Z
ATC

为一个常数。通过上文得到的下一时刻用户

的位置 (x
t
′, y xi

t
′) ，根据 ATC 的位置 ( i

ATC
, y

ATC
)，可以

[19]
估算下一时刻用户与 ATC 基站的距离  

 d ( xi )2

t
′ = xt

′ − ATC + (y − i

t
′ y 2

ATC )  (10) 

预测的用户接收信号强度可以表示为 

X A
′

TC = ZATC + µATC −
  

10η log (xt
′ − xi

ATC )2 + ( y′ − y i

ATC )2 (11)
t

根据卫星信道的特点，衰落过程可以在理想信

道状态和非理想信道状态之间进行切换，这种切换

[20]
可以用一阶 Markov 两状态信道模型来描述 ，每
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[21]
个状态的统计概率密度函数服从 Loo 分布 。

Markov 状态机根据转移概率矩阵，生成 Markov

状态序列，每个状态转移仅仅考虑当前状态和转移

矩阵。设 Z
GEO

为基于该新信道模型的接收功率，

代表了信道受阴影衰落影响的情况。由于用户到

GEO 卫星的距离基本不变，可以假设用户平均接

收功率 µGEO 为常量。可以得到卫星链路的信道模

[19]
型  

 X
GEO

= µ
GEO

+ Z
GEO

 (12) 

根据预测的位置和信道状态，可以预测 ATC 网

络和卫星网络的 RSS，并依此做出切换决策。 

3.2  基于 Q 学习的切换决策方案 

在切换决策阶段，本设计视网络为一个学习

者，通过不断地与环境变量交互，时刻以最大化长

[22]
期收益为目标，使用 Q 学习算法 得到一个最佳决

策集，决策结果不仅依赖于环境当前的状态，也依

赖于接下去的状态以及相关的动作。 

在 Q 学习方法中，学习者需要学习如何通过历

史决策信息优化当前决策集。在决策时隙 t，学习

者获取当前状态 s，然后执行动作 a，执行动作后，

环境给学习者一个正向或负向反馈来表明动作是

否正确，然后进入下一状态 s′ 。Q 学习的目的是通

过多次决策过程为每个状态找到对应的最佳动作，

*
形成最佳决策集π (s)∈ [14]

A ，并最终使系统的总期

望折扣回报最大。 

3.2.1  系统状态和动作集 

本文假设系统为有限状态离散时间动态系

统，即假设用户所处的状态数是有限的，且在每

个采样时刻，用户都可以选择接入不同网络。用

S 表示状态集，状态包括当前服务网络和邻近网

络的 RSS，对应的网络编号 id 和用户相对于对应

基站的速度 v。为了实现状态有限，将 RSS 和速

度按大小划分并用具体数值表示大小等级，其中

rss
i
∈{1，2,3,4,5}，v

i
∈{- 4，- 3, - 2，-1，1，2,3，4}，速

度的负值表示用户正在朝着远离基站的方向运动。状

态可以被表示为 s ={{id1,rss1,v1},⋅ ⋅ ⋅,{id4 ,rss4 ,v4}}。动
作由 a表示，其取值为网络编号{1,2,⋅ ⋅ ⋅, N}，代表

了 切 换 决 策 ， 动 作 空 间 可 以 表 示 为

A = {a | a ∈{1,2,⋅ ⋅ ⋅, N}}。基于当前状态 s
t
∈ S ，学习

代理选择并执行一个动作 a
t
∈ A。执行动作后，用

户以状态转移概率 P
s ,s′ (at

) 进入下一状态，并且获得

一个值为 r
t
的回报，学习代理通过重复这样的学习

π *
过程会得到一个最佳决策集 (s)∈ A 。 

基于决策集π (s)∈ A ，系统的总期望折扣回报

[22]
为  

∞
π  

 V (s) = E ∑γ
t
r(s

t
, x(s

t
)) | s = s


0

 (13) 
t =0 

其中， γ
t
∈[0,1) 为折扣因子，E 为期望运算符，

r(s
t
, x(s

t
)) 为状态动作对的回报函数。可将式（13）

*
化为贝叶曼等式的形式，基于最优策略π (s)∈ A ，

[22]
将问题化为求解贝叶曼的最佳准则问题  

 *  
V (s) = max r(s,a) + γ

a A
∑P

s
( *

,s′ a)V (s′)  (14) 
∈  s′ 

其中，折扣因子 γ
t
∈[0,1) ， P

s,s′ (a) 为在状态 s 执行

动作 a，转换到 s′ 的状态转移概率。在已知 r(s,a) 和

P
s,s′ (a) 的情况下，可以求解式（14），然而 P

s,s′ (a) 的

大小与无线网络环境参量有关，不易获取。使用 Q

学习算法时不需要知道 r(s,a) 和 P
s,s′ (a) 的具体分布

便能得到最优解，基于式（14），定义关于状态—

[22]
动作对 (s,a) 的 Q 值函数  

π M q (s,a) = πr(s,a) + γ∑Ps,s′ (a)V (s′)  (15) 
s′

[22]
在最优策略的作用下，定义  

 M *

q (s,a) = r(s, a) + γ∑Ps,s (a)V *

′ (s′)  (16) 
s′

*
其中，V (s′) = max[M * (s,a)]

a∈ q
，算法根据每次执行

A

动作和环境反馈，更新 Q 值函数。可以推算出 

M
q

(s,a) = M + [
+ q

(s,a)
1

ρ r(s,a)
t t

+
   

           γ max (M
q

(s′,a′)) − M
q

(s,a)] (17)
'a ∈

t t
A

1
其中，学习率ρ = ，T (s,a)

+
代表某个状态—

1 T (s,a)

动作对被访问的次数。显然，当T (s,a) 趋向于无穷时，

ρ 趋向于 0，此时M q (s,a) *
收敛至M ( , )

t q s a 。通过

反复的学习和决策过程，学习者得到最优决策集，

得到最大的 Q 值。 

3.2.2  Q学习算法的收益函数 

合理高效的回报函数使切换准确、快速，因而

合理的回报函数是切换的必要条件。回报大小跟候

选网络的 RSS、用户速度和切换动作这 3 个属性有

[23]
关。不妨定义回报函数为  

 r(s,a) = ω
rss

U
rss

(rss
a
) + ω

v
U

v
(v

a
) − C(a)   (18) 

其中，ω
rss
和ω

v
是效用函数相关属性的权重。U

rss
和


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U
v
分别是 RSS 和速度的效用函数，C 是动作的开

销函数。 

对用户来说，RSS 越大，对应网络的链路质量

[22]
越好，RSS 的效用函数U

rss
可表示为  

 − 
2

rss rss
 U

rss
(rss

a
) = η a

1 
min

  (19) 
 rss

min 

其中， rss
min

是维持正常连接的最小 RSS，η
1
为归

一化参数，用来维持U
rss
的取值在[0,1]的范围内。 

速度的效用函数U
v
有 2 个组成部分， v

a
代表

用户相对于基站的运行速度，可以表示用户接近或

远离基站； v 代表用户的绝对速度， v 过高时，处

于 ATC 小区的用户会面临频繁的切换，为改善这一

问题，本文设定了一个速度阈值V
T
，当超过V

T
时，

用户将更倾向于选择卫星网。从而速度的效用函数

[23]
可表示为  

η2
v

a
−η

3
vu(v − V

T
) , a ∈ ATC − subnetwork

U
v
(v

a
) =   (20) 

η4
vu(v − V

T
) , a ∈ GEO − subnetwork

其中，η
2

η
3
和η

4
为归一化参数。 

最后一个属性是网络开销函数，网络开销函数

与切换开销以及用户电池寿命相关。对比 ATC 地面

网络和 GEO 卫星网络，定义地面网开销为 1，卫星

网开销为ψ (ψ > 1)  

ψ ,a ∈ ATC − subnetwork
 C(a) =   (21) 

1 ,a ∈GEO − subnetwork

3.2.3  Q学习算法实现原理 

Q 学习算法是一个在线学习算法，在算法执行

过程中通过 2 阶段完成同步：1）探索阶段：学习

者学习并获得最佳切换决策集；2）执行阶段：根

据切换决策集执行切换。在每个决策时刻，学习者

会以确定概率选择进行探索过程或者执行过程。当

选择探索过程时，学习者随机选择切换至某个候选

网络；选择执行过程时，学习者根据存储的 Q 值表

选取 Q 值最高的网络，即根据现有策略集选取合适

的动作。无论选择哪个过程，Q 值都会被更新并存

储。如前文所述，当状态-动作对的访问次数T (s,a)

趋向于无穷时，学习率ρ趋向于 0，此时M qt (s,a)收

*
敛至M q (s,a) 。Q 学习算法在切换过程中的数学步

[22]  
骤如下 。

算法 1  Q 学习算法执行过程 

初始化：  

Q 值函数：M q (s,a) = r(s,a),∀s ∈ S,a ∈ A   

历经的“状态-动作”数： 

 T (s,a) = 0,∀s ∈ S ,a ∈ A  

重复： 

若处于探索阶段 

     随机选择动作： a
t
  

否则若处于执行阶段 

 令 a
t

= max[M
q
(s

t
,a)]   

a∈A

T (s
t
,a

t
) ← T (s

t
,a

t
) +1  

根据式（17）更新M q (st ,at )  

s
t

← s
t+1

 

t ← t +1  

直到运行结束 

算法 1 描述了切换决策的流程，在初始化阶段 Q

值函数被赋值为对应状态—动作对的回报函数。所谓

[22]
执行阶段，即用户在切换时刻 t 按以下流程运作 。 

1) 确定当前用户状态 s
t
。收集邻近网络的 RSS

和用户速度，计算用户相对于基站的相对速度和下

一时刻的 RSS，确定候选网络。 

2) 做出决策。基于用户当前状态，在 Q 值表

中查找现有最优决策，使用户在执行动作时 a
t
获得

最大 Q 值： a
t

= max[M
q
(s

t
,a)]。 

a∈A

3) 更新 Q 值函数。根据本次决策结果，通过

式（16）更新 Q 值函数。 

若在探索阶段，将步骤 2）换为随机选取一个

网络即可。 

4  仿真验证与分析 

本研究的目标是让用户做出正确的决策，从而保证

其正在进行业务的连续性。衡量切换性能的两大指标为

切换掉线率和切换次数，本文对切换掉线率、切换次数

[6,18,19,23]
和收益函数这几个参数进行了仿真分析 。仿真

场景如图 1 所示，设置了一个 GEO 卫星波束，波束

内有 3 个 ATC 小区重叠覆盖。假设 GEO 波束的半径

为 1 500 km，ATC 小区的半径为 2 km，卫星链路建

模为一个两状态信道模型，卫星仰角为 40°，RSS
[19]

的低磁滞门限为 30 dBm，决策时刻间隔为 0.6 s 。

用户的平均连接时间服从指数分布，并将其平均值归

[6]
一化为 1，则用户到达率服从泊松分布 。用户速度

在 1~200 km/h 内变化，速度门限设定为 60 km/h。仿

真中将本文所提方案与 2 种典型的切换方案进行比

较，这 2 种方案是：1）基于 RSS 单门限的决策方
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[24]
法（简称 RSS-T） ；2）基于 RSS 磁滞门限的方

[15]
法（简称 RSS-H） 。 

图 4 比较了以上几种方法在不同速度情况下的

切换掉线率的变化情况。由于在高速场景下链路质

量较差，切换掉线率随速度增加而变大，同等条件

下，使用 RSS-T 和 RSS-H 方法更容易掉线。图 5

比较了在到达率不同的情况下切换掉线率的变化，

结果表明切换掉线率随用户到达率线性增长，但是

所提方法比其他方案约有 10%的改善。从图 4 和图

5 很容易看出本文所提方案优于对比方案，这是因

为 RSS-T 和 RSS-H 都是由用户基于当前 RSS 进行

切换决策，而所提方案是基于预测的下一时刻 RSS

做决策并提前执行切换，显然使用预测的方法能有

效降低切换掉线率。 

 

图 4  速率变化情况下切换掉线率的比较 

 

图 5  用户到达率变化情况下切换掉线率的比较 

图 6 比较了 3 种方案在不同速度情况下的切换

次数，结果表明所提方案具有最好的性能。RSS-H

方法可以有效改善乒乓效应，所以相较于 RSS-T，

RSS-H 方案的性能更好。所提方案不仅用到了 RSS

预测，还用到了 Q 学习算法做切换决策，考虑到未

来的收益，使切换决定更加准确。Q 学习中的收益

函数还考虑到了用户速度，可以有效减少在高速场

景下的切换次数，当速度超过门限值，根据式（20）

可得，用户在 ATC 地面网络的收益减小，在卫星网

络的收益变大，用户更倾向于切换至卫星网，所以

图 6 中，当用户速度大于 60 km/h 的门限值时，切

换次数不再增加。 

 

图 6  速率变化情况下切换次数的比较 

图 7 比较了在不同到达率的情况下切换回报函

数的变化情况。回报值由式（18）计算得来，可以

看出，RSS-T 和 RSS-H 的回报值非常接近，而所提

方案综合考虑了 RSS 和用户速度，以最大化长期收

益为目标，具有更好的性能。 

 

图 7  用户到达率变化情况下回报函数的比较 

5  结束语 

本文提出了一种基于 Q 学习和 RSS 预测的切

换决策算法，RSS 预测使切换决策提前，能有效减

少切换掉线率，降低切换次数，Q 学习算法时刻以

最大化长期收益为目标，有效增加系统收益，并且

适应高速运动场景。仿真结果验证了所提方案的正
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确性和适用性，用户体验和切换准确度得到提高。

在本文研究基础上，下一步将继续研究星地融合网

络的接纳控制机制。 
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