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基于深度强化学习的空天地一体化网络
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摘 要：针对空天地一体化网络信息物理系统模型复杂、很难获得网络拓扑先验知识和模型化假设的特点，研

究其基于深度强化学习的垂直切换策略。首先，综合考虑系统稳定性、切换开销和网络使用成本约束，将垂直

切换策略问题建模为约束马尔可夫决策过程（CMDP），并给出保证可行解存在的充分条件；其次，提出约束-

近端策略优化（CPPO）算法解决该问题，并在基站侧引入分布式强化学习机制加速训练收敛。相较于基准策

略，仿真验证了所提垂直切换策略的优越性和有效性。
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Abstract: The vertical handover policy of space-air-ground integrated cyber-physical systems based on deep reinforce‐

ment learning was studied, in which the challenges of complicated network model and difficulties in acquiring prior 

knowledge for network topology and model were addressed. By jointly taking the system stability, handover cost and 

network-using cost into account, the vertical handover policy problem was modeled as a constraint Markov decision pro‐

cess (CMDP), and a sufficient condition to ensure the existence of a feasible solution was derived. Furthermore, a 

constraint-proximal policy optimization (CPPO) algorithm was proposed to solve the CMDP, and also the distributed 

learning scheme at base station sides was introduced to accelerate the speed of converging. Simulation results verify the 

validation and superiority of the proposed vertical handover policy as compared with the baselines.
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0　引言

信息物理系统（CPS, cyber-physical system）

把制造过程中的资源、信息、物体以及人等生产要

素紧密地联系在一起，将生产工厂变为一个智能环

境，是实现工业 4.0的重要基础[1]。CPS的实质是

一个网络化控制系统，其主要部件包含一个动态受
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控对象、一个用于监测系统状态的传感器、一个能

改变受控对象状态的执行器和一个生成控制决策的

控制器，而通信网络负责发送受控对象状态信息到

控制器，以及发送控制器的控制命令到执行器，所

构成的“受控对象→传感器→控制器→执行器”

控制闭环不断迭代促进了信息系统和物理系统的融

合。近年来，随着制造业生产规模的不断扩大，面

向新兴工业制造的CPS逐渐兴起，如智能工厂[2]、

森林应急响应[3]、智能海上运输[4]等，CPS各部件

在地理空间上的部署逐渐从传统陆地延伸至森林、

海洋，甚至太空等地面网络难以覆盖的区域，因此

需要引入一个综合移动通信网络实现广域范围设备

随时随地接入，以保障CPS平稳运行。而空天地一

体化网络（SAGIN, space-air-ground integrated net‐

work）将卫星网络、空基网络和地面网络无缝融

合，可建立空天地多域多维度立体化的无缝通信覆

盖，是承载新兴CPS业务的合适候选网络。

然而，将SAGIN作为连接CPS各部件的通信网

络，实现空天地一体化网络信息物理系统的稳定运行

面临诸多挑战，其中一个关键问题是空天地异构网络

间垂直切换策略的选择。一方面，信息物理系统的本

质属性要求SAGIN提供的服务必须稳定可靠，因此

漫游在SAGIN内的CPS设备将对比空、天、地网络

链路质量，选择最可靠的网络接入业务数据；另一方

面，CPS设备及SAGIN中卫星和空中基站的移动会引

起链路通信质量的高动态变化，由此将引起频繁切

换，带来较大的切换开销（包含信令交互引起的时延

和发送功率开销）。此外，垂直切换策略的选择还受

限于CPS网络使用成本约束，如卫星使用价格通常高

于地面网络价格，尽管卫星网络覆盖范围广，但为了

降低费用，CPS用户可能会牺牲系统性能从而避免接

入卫星网络。因此，在制定空天地一体化网络信息物

理系统的垂直切换策略时，需要综合考虑CPS稳定

性、切换开销和网络使用成本约束。

传统异构网络的垂直切换策略主要研究用户在

无线局域网、Wi-Fi和蜂窝网络之间的连接转换。

切换准则主要基于接收信号强度（RSS, received 

signal strength）、信干噪比（SINR, signal to interfer‐

ence plus noise ratio）、时延、抖动、丢包率、吞吐

量等性能指标。文献[5]提出了一种保障端到端最

小传输速率和最大容忍时延的分布式网络切片切换

策略。文献[6]考虑包含宏基站、小基站和分簇用

户的三层异构网络，基于RSS的切换策略提出了发

生切换的理论边界和平均切换距离。文献[7]提出

了一种异构的以用户为中心的分簇迁移方法，扩大

了车联网络覆盖范围，减少了切换开销。然而，这

些切换准则都不能直接用于空天地一体化网络信息

物理系统的垂直切换，因为不同于传统异构网络，

空天地一体化网络信息物理系统的首要目标是保障

系统稳定运行，因此切换准则需要考虑控制系统的

稳定而不是单纯表征网络服务能力的指标。

当前，针对空天地一体化网络信息物理系统切换

策略的研究还很少，已有切换策略大多是针对如何

提升空天地一体化网络的服务能力而提出。文献[8]

提出了一种动态空天地一体化网络切换策略，利用

软件定义传输控制解决控制器和切换节点之间信息

传输瓶颈。文献[9]提出了一种空地协同计算的切换

策略，其中空中基站与地面基站协同实现车辆分布

式计算。此外，针对SAGIN网络模型复杂、很难获

得网络拓扑先验知识和模型化假设的特点，近年来

有学者提出利用深度学习方法制定网络服务策

略[10]。文献[11]利用深度强化学习研究了最大化空

天地一体化网络资源分配效率的多域资源优化策略。

文献[12]针对空天存储容量受限问题，利用深度强

化学习研究了一种任务调度策略，最大限度地减少

了所有任务的卸载和计算时延。文献[13]研究了SA‐

GIN中的多无人机合作任务卸载策略的优化目标是无

人机选择合适的卸载目的地和任务数量，在无人机

能量和卫星处理能力有限的情况下，使满足时延约

束的任务数量最大化。然而，这些方法都不能直接

用于空天地一体化网络信息物理系统的垂直切换，

除了切换准则不同，当前利用深度强化学习方法解

决SAGIN资源管理策略问题时，每种属性的权重都

在训练前被确定，不能依据训练情况做自适应调整，

因此无法满足约束需求，网络系统的可扩展性差。

综上所述，本文综合考虑CPS稳定性、切换开

销和网络使用成本约束以及系统实现的可扩展性，

研究基于深度强化学习的空天地一体化网络信息物

理系统的跨域切换策略。具体而言，本文定义远程

估计误差协方差的迹和切换开销作为空天地一体化

网络信息物理系统的性能指标，以最小化该性能指

标为目标、并将满足系统稳定性和网络使用成本约

束的问题建模为约束马尔可夫决策过程（CMDP, 

constrained Markov decision process）问题。为解决
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该问题，本文首先利用拉格朗日松弛技术将其转化

为无约束问题，并提出了一种约束-近端策略优化

（CPPO, constraint-proximal policy optimization）算

法，该算法的惩罚系数可根据训练情况进行动态调

整，使训练后的策略满足约束条件。更进一步，为

加速训练收敛，本文提出了一种利用空、天、地基

站实现分布式深度强化学习机制，该机制通过破坏

样本间的相关性和降低样本方差，增强训练过程的

稳定性，加快训练收敛速度。

1　系统模型

本文考虑的空天地一体化网络信息物理系统如

图 1 所示。该系统包含需实时控制的动态受控对

象、移动设备（MD, mobile device）（携带智能传

感器和执行器）、负责生成控制决策信号的远程控

制器，以及 SAGIN连接MD和远程控制器与有线

通信连接远程控制器和动态受控对象。具体来说，

配备了智能传感器的MD可以测量并生成本地状态

估计值，每个时隙它将本地状态估计值通过 SA‐

GIN发送到远程控制器；远程控制器负责生成远程

状态估计值，并依据该估计值生成控制决策调节动

态系统。其中，SAGIN垂直切换策略的选择会直

接影响MD是否成功将本地状态估计值传给远程控

制器，进而影响远程控制器对动态系统调节的精确

度和系统稳定性。因此，为了提高受控系统性能，

垂直切换策略倾向于选择更可靠的网络接入；然

而，受限于切换开销和网络使用成本约束，垂直切

换策略将尽量使用低成本网络接入并降低切换频

次。为了阐明垂直切换策略与系统稳定性、切换开

销和网络使用成本约束的关系，本节系统模型中将

详细阐述动态受控对象模型、空天地一体化网络信

息物理系统的稳定性、空天地一体化网络模型、切

换开销和网络使用成本约束。

不失一般性，本文考虑使用旋翼无人机（UAV, 

unmanned aerial vehicles）作为空基网络的空中通信

平台。由于UAV相较于地面基站具有更高的高度

和更远的可视距离，因此可以认为其覆盖范围大于

地面基站的覆盖范围。卫星网络的高度决定了其覆

盖范围更广。此外，考虑MD同时具有卫星网络、

空基网络和地面网络接口，它依靠网络切换策略来

决定选择利用哪个网络进行数据传输。

1.1　动态受控对象模型

本文考虑一个按时隙工作的动态系统，其动态

受控对象状态为 xt ∈ Rn，远程控制器输出的控制

量为 ut ∈ Ru。将该动态系统建模为离散时间线性

时不变系统，其状态演变如式(1)所示。

xt + 1 = Axt + But + ωt (1)
其中，状态转移矩阵A ∈ Rn × n，控制矩阵B ∈ Rn × u

为时不变参数，ωt ∈ Rn为每个时隙 t中符合独立同

分布的系统噪声，即ωt ∼ N (0,Qω )。此外，由MD

所携带的智能传感器采集到的动态受控对象测量值

yt ∈ Rm可表示为

yt = Cxt + ςt (2)

+60C+60+60+60+60CCC
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图1　空天地一体化网络信息物理系统
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其中，测量矩阵C ∈ Rm × n为时不变参数，ςt ∈ Rm

为每个时隙 t 中具有独立同分布的测量噪声

ςt ∼ N (0,Qς )。Yt = { y1,⋯,yt }为传感器从时隙1到

时隙 t采集到的所有测量数据。假设传感器能够运

行本地卡尔曼滤波器[14]并估计系统的状态得到本

地状态估计值 x̂local,t，表示为

x̂local,t = E [ x t|Yt ] (3)

相应的本地估计误差协方差为

Vlocal,t = E [ ( x t - x̂local,t ) ( x t - x̂local,t )
T|Yt ] (4)

假设 ( A,Qω )和 ( A,B ) 是可控的，( A,C ) 是可

观察到的。令F和 G分别是 Lyapunov 和 Riccati算

子，即F ( X ) ≜ AXAT + Qω，G ( X ) ≜ X - X (Qω )T 

(Qω X (Qω )T + Qξ )-1Qω X。G ∘ F (V̄ ) = V̄的唯一正

半定解表示为 V̄，即稳态误差协方差。考虑到Vlocal,t

可以快速收敛到稳态[15]，本文假设本地卡尔曼滤波

器在传感器侧已经进入稳态，即Vlocal,t = V̄,t ≥ 0。

在远程控制器侧接收到的信息集表示为Gt: =

{ γ0 x̂ local,0,⋯,γt x̂ local,,t }，则远程状态估计值 x͂t表示为

x͂t = E [ x t|Gt ] =

γt x̂ local,t + (1 - γt ) ( Ax͂t - 1 + But - 1 ) (5)

其中，本文用 γt ∈ { 0,1 }作为每个时隙 t的传输指示

符。当本地状态估计值传输成功时，γt = 1；否则，

γt = 0。式(5)表示，当本地状态估计值传输成功时，

远程控制器根据 x̂local,t进行更新估计；否则，远程

控制器根据式(1)进行预测。相应的远程估计误差

协方差表示为

Vt = E [ ( x t - x͂t ) ( x t - x͂t )
T|Gt ] =

γtVlocal,t + (1 - γt ) ( AVt - 1 AT + Qω ) =

γtV̄ + (1 - γt )F (Vt - 1 ) (6)
其中，γtV̄ + (1 - γt )F (Vt - 1 )是由于Vlocal,t = V̄,t ≥ 0。

根据文献[16]中的引理3.1可知，1) 如果0 ≤ n1 ≤ n2，

则F n1 (V̄ ) ≤ F n2 (V̄ )且F (V̄ ) ≠ F 0 (V̄ ) = V̄；2) 对于

任何n ≥ 1，Tr (V̄ ) ≤ Tr (F (V̄ ) ) ≤ Tr (F n (V̄ ) )，其中

Tr (⋅)是求矩阵迹。因此可以得出结论，远程估计

误差协方差的迹可以当作衡量系统稳定性能的指

标，如果迹越大，说明连续传输失败的次数越多，

系统就越难保持稳定。此外，本文令V0 = V̄。

1.2　空天地一体化网络信息物理系统稳定性

对于空天地一体化网络信息物理系统，网络切

换策略的主要目的是保证系统稳定。其系统稳定性

标准遵循信息物理系统稳定性，定义如下。

定义 1[17] 如果动态系统的状态满足以下条

件，则表明CPS是稳定的，即

lim
T → ∞

sup
1
T
E [∑

t = 1

T

 x t

2
] < ∞ (7)

定义1指出，CPS的系统稳定性取决于动态系

统状态的极限平均能量。当xt随时间收敛到稳定值

时，它具有有限能量；当 t → ∞且 xt → ∞时，xt

具有无限能量。换句话说，只要动态系统状态的极

限平均能量有限，CPS系统就能保持稳定。

1.3　空天地一体化通信模型

根据香农容量定理，t时隙天-地、空-地和地

面通信模型分别为

Capsat ( t ) ≜ Bsatlb ( )1 +
Esat || h 2

PN

(8)

Capair ( t ) ≜ Bairlb

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷
1 +

Eair × 10
- PLair ( t )

10

PN

(9)

Capgr ( t ) ≜ Bgrlb

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷
1 +

Egr × 10
- PLgr ( t )

10

PN

(10)

其中，Bsat、Bair 和 Bgr 分别表示 MD 与卫星、UAV

和地面基站之间链路的信道带宽，PN 表示背景噪

声的功率，Esat、Eair 和 Egr 分别表示 MD 对卫星、

UAV和地面基站的发射功率，h表示MD到卫星的

信道增益。PLair和PLgr分别表示空-地传输路径损

耗和地面传输路径损耗。

不失一般性，本文假设MD与接入设备（包括

地面基站、UAV和卫星）之间的信道容量大于或

等于信道容量阈值ϕ时，其本地状态估计值能成功

传输至远程控制器；否则，认为传输失败。记传输

指标 γt ∈ { 0,1 }，表示为

γt =
ì
í
î

1,Capi ( t ) ≥ ϕ
0,Capi ( t ) < ϕ

(11)

其中，i = { sat,air,gr }，本文考虑系统运行时间内

大气状况相对稳定，卫星网络的通信容量固定不变

且总是大于系统要求的信道容量阈值 ϕ，即如果

MD选择连接卫星网络，则其传输一定成功。

1.4　切换开销

在SAGIN中，异构网络分布密集且相互重叠。

MD的移动可能导致频繁切换或乒乓效应（反复来

回切换），从而产生频繁的切换开销。这些切换开

销主要体现在切换执行时的切换时延、信令开销和

切换能耗上。本文假设在第 t时隙产生的切换开销
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为 jhc ( t )，表示为

jhc ( t ) = FhcI ( Nt ≠ Nt - 1 ) (12)

其中，Nt表示系统在第 t时隙使用的网络，I (⋅)表示

指示算子，表示如果满足条件则等于1，否则等于

0。Fhc表示切换的总体负面影响，包括切换时延、

切换能耗和信令开销。

1.5　网络使用成本

网络使用成本是指网络运营商面向客户收取的

网络使用费用，其具体定价是根据网络所需的技术

成本、设备成本、维护成本等因素进行综合评估。

通常情况下，卫星网络会因其自身高昂的制造、发

射、维护和更新费用，导致其网络使用成本远远高

于其他网络。而空基网络由于其需要先进的航空技

术、自主飞行能力和能源系统，网络使用成本相对

地面网络会较高。本文令 jmc (0 )，jmc (1)，jmc (2)和

jmc (3)分别表示为空闲网络（未使用网络）、地面

网络、空基网络和卫星网络的使用成本。假设

jmc (3) > jmc (2) > jmc (1) > jmc (0 ) = 0。其中jmc (0 ) = 0

是因为MD处于空闲状态，不与任何网络连接，所

以不会产生网络使用成本。

2　空天地一体化网络信息物理系统垂直切

换策略问题描述

本节同时考虑CPS稳定性、切换开销和网络使

用成本约束，将空天地一体化网络信息物理系统垂

直切换策略选择问题建模为CMDP问题，并给出

保障系统稳定的充分条件。

2.1　CMDP问题建模

一般来说，一个马尔可夫决策过程（MDP, 

Markov decision process）可以用由 4个对象组成的

元组来描述，即状态空间S、动作空间A、转移概

率函数Pr和奖励函数R。在同时考虑CPS系统稳定

性、切换开销和网络使用成本约束的空天地一体化

网络信息物理系统垂直切换策略问题中，4个对象

描述如下。

1) 状态空间

状态空间 st包含MD的通信状态和行为状态。

st = { Gt,Mt } (13)

其中，Gt = { Capgr ( t ),Capair ( t ),Capsat ( t ) }表示MD

在 t 时隙中观测到的通信状态，Mt 表示 t 时隙

MD 的自身状态，包括速度 (νx ( t ),νy ( t ) ) 和位置

( X (t ) ,Y (t ) )。
2) 动作空间

MD 针对具体环境状态信息采取相应的动作

at ∈ A，动作空间A表示为

A = { 0,1,2,3 } (14)
其中，at取0、1、2或3，分别表示MD在第 t时隙

切换至空闲状态、地面网络、空基网络或者卫星网

络。当 at = at - 1 时，意味着 MD 不做垂直切换动

作，保持与原基站相连或做相应的水平切换。

3) 转移概率

MDP的转移概率由两部分组成，即通信状态

转移和MD状态转移。由于两者不相关，因此在执

行动作at后，从状态 st到状态 st + 1的转移概率可以

表示为

Pr ( st + 1|st,at ) =

Pr (Gt + 1|Gt,at )Pr ( Mt + 1|Mt,at ) (15)

其中，Gt 表示 t时隙MD的通信状态，Mt 表示 t时

隙MD的自身状态（位置和速度）。由于无线链路

的高动态变化、MD移动位置、速度及通信环境的

随机性，状态转移概率通常是未知的。

4) 奖励函数

本文定义 MDP 每一阶段的奖励函数为 R ( st, 

at,st + 1 )，如式(16)所示。

R ( st,at,st + 1 ) =

α1Γ [ Tr (Vt ) ] + α2Γ [ jhc ( t ) ] (16)

其中，奖励函数 R ( st,at,st + 1 )是状态 st、st + 1 和动

作 at 的函数，为简化符号标识，可用 Rt 表示，

Tr (Vt )是 t时隙远程估计误差协方差的迹，即

Tr (Vt ) = γtV̄ + (1 - γt ) f (Vt - 1 ) ) (17)
此外，Γ [⋅]表示一个归一化函数，目的是统一

远程估计误差协方差的迹和网络切换开销2种不同指

标的量纲。这里出于对参数定义域区间的考虑，并

为将“最小化开销”转化为“最大化奖励”，式(16)

中的归一化函数分别将开销 Tr (Vt ) 和 jhc ( t ) 从

[ Tr (V̄ ),Vmax ]和[ 0,Fhc ]映射到[1,0]，所采用的归一

化方法分别基于 sigmoid 归一化和 Min-Max 归一

化，具体定义为 Γ [ Tr (Vt ) ] =
2

1 + eTr (Vt ) - Tr (V̄ )
和

Γ [ jhc ( t ) ] =
F - jhc ( t )

F
。jhc ( t )如式(12)所示表示切

换开销。α1 和 α2 是加权系数，满足 α1 + α2 = 1且

α1,α2 > 0，其代表问题中 2个指标的相对重要性。

根据用户要求，可以设置不同的加权系数。
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一方面，为保障空天地一体化网络信息物理系

统稳定性，MD在移动过程中总希望切换到可靠性

最高的网络，由此获取低的远程估计误差协方差进

而提高系统稳定性；另一方面，频繁切换会带来额

外的切换开销，而且是否切换到另一种网络还需要

考虑网络使用成本约束。因此，本文同时考虑系统

稳定性、切换开销和网络使用成本约束，通过最小

化长远程估计误差协方差的迹和网络切换开销（与

最大化奖励函数等效）保证系统稳定性和网络使用

成本约束，将空天地一体化网络信息物理系统垂直

切换问题建模为CMDP问题，具体如式(18)所示。

P1: max
π ∈ Π lim

T → ∞
Eπ (∑

t = 1

T

λt Rt )

s.t. lim
T → ∞

1
T
Eπ [∑

t = 1

T

jmc (at ) ] ≤ σ
lim

T → ∞
sup

1
T
E [∑

t = 1

T

 x t

2
] < ∞ (18)

其中，σ > 0定义为使用成本预算，表示平均网络

使用成本的上限。λ ∈ [ 0,1]是折扣因子，表示当前

时刻的决策对未来回报的重视程度。

考虑到问题P1可能在某些情况下无解。例如，

当σ → 0时，生成的切换策略将会一直保持空闲状

态，导致系统不可能保持稳定。为了确保问题 P1

有解，接下来，本文将引入引理并分析预算和系统

稳定的关系，给出保障系统稳定的充分条件。

引理1 [18]为了保证系统稳定，其成功传输的

概率须满足

P (γ = 1) > 1 - 1

(max { |λi| })2
(19)

其中，λi表示A的特征值。

基于引理 1，本文得到了确保系统稳定的平均

网络使用成本下限的定理1，该定理是保障空天地

一体化网络信息物理系统稳定的充分条件。

定理 1 设 ζ = 1 - 1

(max { |λi| })2
，如果平均网

络使用成本满足

jmc (at = 3)ζ < lim
T → ∞

1
T
En [∑

t = 1

T

jmc (at ) ] (20)

此时，所有可行策略π能使系统保持稳定。

证明 令 ξ表示网络接入场景，ξ *表示其中一

种特殊场景，MD 没有可用的地面网络或空基网

络，只有卫星网络覆盖。在 ξ *情况下，MD只能选

择网络使用成本最高的卫星网络或者处于空闲状态

的网络。另外，当网络使用成本为 0时，MD将一

直处于空闲状态，系统不能保持稳定；当不限制网

络使用成本时，MD将一直选择卫星通信，系统能

够保持稳定。因此，需要找到一个网络使用成本临

界值 μ，当平均网络使用成本大于 μ时，能够确保

系统稳定。

考虑到 ξ *场景下的临界值μ*必然不小于μ。于

是有

μ = lim
T → ∞

inf
1
T
Eπ [∑

t = 1

T

jmc (at ) ] ≤ μ∗ =

lim
T → ∞

inf
1
T
Eπ [∑

t = 1

T

jmc (at = 3)I (at = 3) | ξ = ξ ∗ ]

  
(21)

因此，在 ξ * 场景下，为了保证系统稳定需

满足

P (γ = 1|ξ = ξ ∗ ) =

lim
T → ∞

1
T
Eπ [∑

t = 1

T

P (γ = 1|at = 3,ξ = ξ ∗ )I (at = 3) +

P (γ = 1|at = 2,ξ = ξ ∗ )I (at = 2) +

P (γ = 1|at = 1,ξ = ξ ∗ )I (at = 1) ] =

lim
T → ∞

1
T
Eπ [∑

t = 1

T

I (at = 3)|ξ = ξ ∗ ] >

lim
T → ∞

inf
1
T
Eπ [∑

t = 1

T

I (at = 3) | ξ = ξ ∗ ] > ζ (22)

因此，根据最后一个不等式可得

lim
T → ∞

inf
1
T
Eπ [∑

t = 1

T

jmc (at = 3)I (at = 3) | ξ = ξ ∗ ] =

μ∗ > jmc (at = 3)ζ                                       (23)

式(23)表明，在 ξ *场景下，只要平均网络使用

成本大于 jmc (at = 3)ζ，就一定能保证系统稳定。又

因μ ≤ μ*，那么在任何场景下，只要平均网络使用

成本大于 jmc (at = 3)ζ，均能保证系统稳定。证毕。

因此，系统设计时，为保证问题P1有可行解，

平均使用成本须满足式(20)。引入该条件后，问题

P1转化为问题P2。

P2: max
π ∈ Π lim

T → ∞
Eπ (∑

t = 1

T

λt Rt )

s.t.  jmc (at = 3)ζ < lim
T → ∞

1
T
Eπ [∑

t = 1

T

jmc (at ) ] ≤ σ
  
(24)

问题 P2是一个典型的CMDP问题，为了解决

该问题，传统的办法是动态规划[19]，但是此类方

法需要先验知识，如完整的转移概率。综上所述，

由于无线链路的高动态变化、MD移动位置、速度

及通信环境的随机性，状态转移概率通常是未知

··185



通 信 学 报 第 45 卷 

的。因此，本文采用不需要先验知识的无模型深度

强化学习方法解决问题P2。

3　基于分布式约束-近端策略优化的空天地

一体化网络垂直切换策略

本文将利用约束型近端策略优化（PPO, proxi‐

mal policy optimization）算法[20]来解决问题P2，得

到空天地一体化垂直切换策略。首先利用拉格朗日

松弛技术将CMDP转化成无约束MDP，进而利用

近端策略优化算法更新策略网络和价值网络，同时

自适应调节惩罚系数，最终找到问题P2的可行解。

更进一步，本文引入空、天、地基站分布式学习机

制，该机制能够提高训练稳定性并加速训练收敛。

3.1　基于约束-近端策略优化算法解决问题P2

本节利用拉格朗日松弛技术将含有约束条件的

问题P2转换成无约束的拉格朗日函数L (π,ψ )，具

体如式(25)所示。

L (π,ψ ) = lim
T → ∞

Eπ (∑
t = 1

T

Rt ) + ψ (σ - J π ) (25)

其中，J π = lim
T → ∞

1
T
Eπ [∑

t = 1

T

jmc (at ) ]，ψ表示惩罚系

数（即拉格朗日乘子）。

在CPPO算法设计中，采用PPO算法的目标函

数LA (θ )来满足最大化预期累积奖励值要求，其具

体表示为

LA (θ ) =
1
T∑t = 1

T

( min { rate ( t,θ ) A ( t ),

max { min { rate ( t,θ ),1 + ω } ,1 - ω } A ( t ) )

   
(26)

其中，θ表示垂直切换策略网络参数，rate ( t,θ )表

示旧策略 πθold
(at|st )和新策略 πθ (at|st )之间的概率

比，ω表示裁剪超参数，A ( t )表示优势函数。优势

是指在状态 st下MD采取特定动作at相对于平均水

平的额外累计奖励值。为了估计优势，CPPO算法

采用文献[20]中提出的广义优势估计法，优势函数

A(t )可表示为

A ( t ) = ∑
k = 0

T - t

( λ )k ( Rt + k + λVφ ( st + k + 1 ) - Vφ ( st + k ) )

(27)
其中，λ表示折扣因子，Vφ ( st )表示状态值函数。

在基于策略优化的强化学习算法中，通常使用价值

网络近似估计状态值函数，φ为价值网络的网络参

数。为了获得准确的状态值函数估计，采用时差法

计算价值网络的目标函数LC (φ )，如式(28)所示。

LC (φ ) =
1
T∑t = 1

T (Rt + λVφ ( st + 1 ) - Vφ ( st )) 2
(28)

通过最小化目标函数 LC (φ )和优化价值网络，

使其获得的状态值函数估计更加准确，则式(27)可

改为

L (θ,ψ ) = LA (θ ) + ψ (σ - J π ) =

1
T∑t = 1

T

(min { rate ( t,θ ) Ac ( t ),max { min

{ rate ( t,θ ),1 + ω } ,1 - ω } Ac ( t ) ) + ψσ =

(-L
Ac (θ ) ) + ψσ

      

(29)

其中，Ac ( t ) = A ( t ) - ψjmc (at )。

考虑到网络使用成本的影响，目标函数LA (θ )

可改为

L
Ac (θ ) = - 1

T∑t = 1

T

(min { rate ( t,θ ) Ac ( t ),

max { min { rate ( t,θ ),1 + ω } ,1 - ω } Ac ( t ) )
   (30)

根据式(31)可知，通过更新参数 θ和ψ以最大

化L (θ,ψ )，从而获得最优垂直切换策略 πθ。给定

ψ ( k ) ≥ 0、θ ( k ) 和 φ ( k ) 分别表示第 k次迭代后的

惩罚系数、垂直切换策略网络参数和价值网络参

数，具体迭代表达式如式(31)所示。

θ ( k + 1) = [ θ ( k ) + ηθ∇θ (-L
Ac (θ ) ) ]+

ψ ( k + 1) = ψ ( k ) - ηψ (σ - J π )

φ ( k + 1) = φ ( k ) - ηφ∇φ ( LC (φ ) ) (31)
其中，ηθ、ηψ和ηφ分别为参数θ、φ和ψ的学习率。

[ ⋅ ]+

θ
为投影算子，它通过投影到一个紧凑的凸集

合来保持迭代稳定[21]。基于CPPO算法求解空天地

一体化网络信息物理系统垂直切换策略如算法 1

所示。

算法 1 基于CPPO算法求解空天地一体化网

络信息物理系统垂直切换策略

定义训练回合数N，优化步骤数K，初始化缓

冲区，学习率 ηθ、ηψ和 ηφ，折扣因子 λ，垂直切换

策略网络参数θ，价值网络参数φ和惩罚系数ψ

1) for n=1:1:N

2)      执行垂直切换策略π (⋅ | ⋅ ,θold )

3)     获得经验( st,at,st + 1,Rt,jmc (at ) )，并存入缓

         冲区

4)     计算Ac(t )并存入缓冲区

5)     for k=1:1:K

6)            根据式(31)更新参数θ和ψ

7)     end for
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8)     ψ (n + 1) ← [ψ (n ) - ηψ (σ - J π ) ]

9) end for

3.2　基于DCPPO的空天地一体化网络信息物理系

统垂直切换策略

为了加速训练收敛并提高系统稳定性，本文将

空、天、地基站分布式学习机制引入CPPO算法，

形成分布式约束-近端策略优化（DCPPO, distrib‐

uted constraint-proximal policy optimization）算法加

速空天地一体化网络信息物理系统垂直切换策略收

敛。具体来讲，通过引入一个可在基站侧（包括地

面基站、空中平台和卫星）训练数据的分布式强化

学习框架，将计算本地梯度的任务从MD端转移到

基站，减轻了MD的计算负担。此外，每个基站同

时连接多个MD，将这些MD收集到的数据储存到

同一存储空间，并从中随机抽取一定量的经验计算

本地梯度。该过程通过随机选择经验、破坏数据间

相关性、减少样本方差来提高样本利用率，从而可

提高系统稳定性并加速训练收敛。

基于DCPPO算法求解空天地一体化网络信息

物理系统垂直切换策略的实现流程为。① 同时部

署总数为 W 的 MD，其初始时刻具有相同垂直切

换策略网络和价值网络；② 基站在预设的时间窗

口内等待 MD 将所收集的数据上传，并利用本地

学习器计算本地梯度（包括垂直切换策略网络和

价值网络的梯度值），然后将其上传至中央学习

器；③ 待所有本地梯度到达后，中央学习器计算

它们的平均值，导出全局梯度并更新网络（包括

垂直切换策略网络和价值网络）；④中央学习器下

发更新后的网络参数给每个 MD，不断循环以上

过程直至训练结束。

值得注意的是，DCPPO算法将计算本地梯度

的任务从MD端转移到基站计算梯度加速收敛，为

MD带来了额外的通信消耗。考虑MD通信开销与

算法收敛时间的关系需要厘清算法迭代过程中经历

的各个步骤，并逐一建模。因篇幅所限，本文在算

法学习过程中尚未深入分析由MD通信开销引起的

算法收敛性能变化。此外，MD与基站之间的无线

链路有断开的可能，例如，如果某基站覆盖范围内

参与分布式学习的某些MD无法将数据传送给该基

站，则该基站中实际参与分布式学习的MD数目将

减少，这会直接影响基站收集到的数据集质量，进

而影响全局计算效率。

3.3　算法复杂度分析

深度强化学习的算法复杂度与选取的状态空

间、动作空间、训练回合数、优化步骤数和网络结

构相关。将训练一个网络参数的算法复杂度记为

L，则该值与选取的状态空间和动作空间有关。本

文所提基于CPPO求解空天地一体化网络信息物理

系统垂直切换策略算法的策略网络共有M s网络参

数，价值网络共有M v网络参数，训练回合数为N，

优化步骤数为 K，因此其复杂度为 O ( N × K ×

M ν × M s × L )。DCPPO 算法是 CPPO 算法的分布

式演进，利用多MD同时训练提高系统稳定性和加

速收敛速度。DCPPO算法本质是CPPO算法的并

行计算，故其复杂度也为O ( N × K × M ν × M s ×

L )。

4　仿真分析

本节首先对本文所提的求解空天地一体化网络

信息物理系统垂直切换策略的DCPPO算法的有效

性和优越性进行了仿真实验，对比了惩罚系数动态

更新与惩罚系数固定时DCPPO算法的稳定性、收

敛速度和对平均网络使用成本的约束效果，并比较

了CPPO算法、基于本地学习的DCPPO算法与本

文基站侧分布式学习的DCPPO算法性能。其次，

从切换效率和切换频率2个性能指标入手，将本文

策略（确保系统稳定和满足网络使用成本约束）与

贪婪策略进行了比较（最低接入成本和最可靠网络

接入）。

4.1　仿真环境

仿真环境为半径为 2 700 m的圆形区域，该圆

形区域内包含 9个地面基站和 6架旋翼无人机，该

区域内卫星通信全覆盖。仿真环境中放置 8辆MD

并利用随机航点模型[22]生成MD运动轨迹。

假设地面基站安装在高度为20 m的信号塔顶，

UAV的悬置高度为90 m。设置地面网络和空基网络的

带宽B为20 MHz，信号发射功率E为200 mW，噪声功

率PN为-130 dBm/Hz，载波频率f为2 000 MHz，卫星网络

固定带宽为150 Mbit/s，信道容量阈值ϕ = 120 Mbit/s。

以上 3 种网络的使用成本分别为 jmc (at = 1) = 0.3，

jmc (at = 2) = 0.9 和 jmc (at = 3) = 2.7， 切 换 开 销

jhc (at ) = 1。MD移动速度在5~12 m/s之间取随机值。

动态受控对象参数设置如下。状态转移矩阵

A = [1.1,0 ; 1,0.8 ]，控制矩阵B = [ 2 ; 1]，测量矩阵
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C = [ 0.9,0 ; 0,0.9 ]，系统噪声的协方差Qω = [ 0.3 ; 0.3 ]

以及测量噪声的协方差Qς = [ 0.2 ; 0.2 ]。通过转移

矩阵可以求得 ζ ≈ 0.174，为保证可行解的存在，考

虑到 σ > jmc (at = 3)ζ = 0.469 8，本文设置网络使

用成本预算σ = 1.20。

深度强化学习参数设置如下。设置策略网络为

全连接网络，包含输入层、3个全连接隐藏层和一个

输出层。输入层维度与状态特征数量相匹配。每个

隐藏层包括 512个神经元，使用ReLU作为激活函

数。输出层包含4个神经元，对应4个可能的动作，

使用Softmax作为输出层激活函数。价值网络设置与

策略网络类似，不同在于输出层为一维。实验使用

Xavier初始化权重和偏置，Adam优化器进行训练。

惩罚系数ψ的初始值设置为 0.1，学习率 ηψ设置为

0.001。具体强化学习算法的参数设置如表1所示。

4.2　DCPPO算法性能

求解空天地一体化网络信息物理系统垂直切换

策略问题 P2时，除了利用本文所提DCPPO算法，

还可以使用双重深度Q网络（DDQN, double deep 

Q-network）算法[23]和约束策略优化（CPO, con‐

strained policy optimization）算法[24]。此外，所提

DCPPO算法的惩罚系数ψ可动态更新。因此，本

节将所提DCPPO算法与DDQN算法、CPO算法和

固定惩罚系数ψ的强化学习训练算法进行了对比，

其中固定惩罚系数ψ分别设置为0.5和0.6。

图2展示了不同算法累积奖励值随训练回合的

变化情况。可以发现，本文所提的ψ可动态更新的

DCPPO算法在训练第 200回合时开始收敛，且训

练较其他算法更为稳定，DDQN算法收敛特性与之

相当，CPO算法收敛特性次之，固定惩罚系数ψ算

法收敛特性最差，在4 000回合内尚未收敛。

图3展示了不同算法平均网络使用成本随训练

回合数的变化情况，其中使用成本费用预算 σ =

1.20（如4.1节所述该使用成本下系统稳定，且可行

解存在）。可以看到，惩罚因子 ψ可动态更新的

DCPPO算法曲线能够紧贴使用成本费用预算曲线，

而另外4条曲线的使用成本都远离使用成本费用预算

曲线。ψ固定为0.5的DCPPO算法的平均使用成本稳

定在2.7，DDQN算法平均使用成本约在1.5，均不满

足约束。ψ为0.6的DCPPO算法和CPO算法虽然平

均网络使用成本低于预算，但是联系图2可知，其收

敛速度和稳定性较差。这是因为惩罚系数ψ需要合理

选择，如固定为0.5的算法的惩罚系数设置太小，不

能对训练起到有效约束，导致算法迅速收敛到只选

卫星网络的策略，尽管收敛速度快、性能稳定，但

不满足约束。设置为0.6，虽然费用预算成本有效约

束，但是算法性能却变差。DDQN算法利用经验回

放和固定Q目标技术虽然收敛特性表现良好，但因

为本质上是固定的惩罚系数，导致在训练的过程中

不能很好地控制约束力度；而CPO算法的约束控制

效果虽然与DCPPO算法相当，但CPO算法的每一步

都需要收集大量样本，以形成对状态值的准确估计，

所以相对DCPPO算法更为耗时，且收敛速度慢。本

文提出的ψ可动态更新的DCPPO算法会根据每回合

计算的平均使用成本J π微调惩罚系数，使得使用成

本费用预算曲线更贴近基线，且训练过程更加稳定。

4.3　DCPPO分布式学习框架的优越性

为验证本文所提分布式学习框架带来的优越

性，本节利用DCPPO算法来解决问题P2，并从稳

定性、收敛速度和对平均使用成本的约束效果方面

与用 DPPO[25]、CPPO 算法解决问题 P2 时进行对

  表1　 强化学习算法的参数设置

参数

ηφ

ηθ

λ

优化器

缓存区容量

训练回合数

α1

α2

设置值

0.000 1

0.000 1

0.99

Adam

5 000

4 000

0.7

0.3

700

600

500

400

300

200

100

0

3
0
1
3
D

1 000 2 000 3 000 4 000

@4//;

<<DCPPO�ψ2,<-?�
CPO

DDQN

DCPPO�ψ=0.5�
DCPPO�ψ=0.6�

图2　不同算法累积奖励值随训练回合数的变化情况
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比，如图 4和图 5所示。这里，CPPO算法未在策

略训练中引入分布式学习。DPPO算法虽然使用了

分布式学习框架，但其本地学习器部署于MD侧，

与把本地学习器部署于基站侧的DCPPO相比，其

所收集的数据相关性高，学习效率低。  

图 4 展示了 DCPPO、DPPO、CPPO 算法解决

问题P2，其累计奖励值随训练回合数的变化情况。

可以看到，本文所提的分布式框架的算法DCPPO

求解的垂直切换策略在大约第500轮训练回合时就

能达到收敛，CPPO算法在大约第 2 000轮训练回

合时才达到收敛，DPPO算法在大约第 800轮训练

回合时收敛，可见本文所提框架对收敛速度的提升

最大。图 5展示了DCPPO、DPPO、CPPO算法求

解问题P2时，其平均使用成本随训练回合数的变

化情况。可以发现，虽然3种算法随着训练回合数

的增加，最终都实现了对平均网络使用成本约束的

紧密贴合，但本文所提DCPPO算法的收敛速度和

稳定性均优于DPPO和CPPO算法。DCPPO算法所

表现出的收敛速度快、收敛稳定和紧密贴合平均网

络使用成本约束的优点是因为本文提出的分布式框

架充分利用空天地一体化网络的特点，将本地学习

器向上移动至基站。基站可以收集多个相互独立的

MD的信息，这有利于数据经验去相关，提高学习

效率。 

4.4　基于DCPPO的空天地一体化网络信息物理系

统的垂直切换策略性能验证

本节展示了本文所提空天地一体化网络信息物

理系统垂直切换策略（即DCPPO算法且折扣因子

λ = 0.99）与总选择当前时刻最低使用费用和最可

靠网络接入的贪婪垂直切换策略，以及使用

DCPPO算法折扣因子 λ = 0和 λ = 0.9时网络性能对

比。性能对比如表2所示。这里，贪婪算法仅考虑

当下短期回报，尽管从长期来看平均收益不高，但

这类算法仅需根据当下的即时回报做出决策，无需

对尚未发生的未来回报进行估计，计算轻便易于实

施，因此，常被用作与CMDP算法对比的一个基

准算法[26-27]。

首先定义2个度量指标，分别为切换频率和切

换效率，据此衡量空天地一体化网络信息物理系统

垂直切换策略的性能。

设MD采用特定策略在环境中共运行 T时隙，

则该策略的平均切换频率和平均切换效率分别为

Fh =
Nh

T
(32)

η = T
σ

=
1

Tσ∑t = 1

T

(1 - βc )Cap ( t ) (33)

其中，Nh为切换发生次数，T为有效吞吐量，σ为
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图4　累积奖励值随训练回合数的变化情况

@4//;

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0
1 000 2 000 3 000 4 000

8
2
=
5
;
A
)
(

<<DCPPO�ψ2,<-?�
CPO

DDQN

DCPPO�ψ=0.5�
DCPPO�ψ=0.6�
;A)(,AB<σ=1.20

图3　不同算法平均网络使用成本随训练回合数的变化情况
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图5　平均网络使用成本随训练回合数的变化情况
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使用成本，Cap ( t )为 t时隙的信道容量，βc为切换

总时间。

表 2展示了MD在移动速度区间下使用本文所

提算法相较于对比算法的平均切换频率降低率

（AHFRR, average vertical handover frequency reduc‐

tion rate）和平均切换效率提升率（AHEIR, aver‐

age vertical handover efficiency improvement rate）。

其中，AHFRR定义为

AHFRR = -( Fh
DCPPO ( λ = 0.99) - Fh

other

Fh
other ) × 100%  (34)

其中，Fh
DCPPO ( λ = 0.99)和Fh

other分别为本文所提算法

和其他对比算法的平均切换频率。类似地，AHEIR

定义为

AHEIR =
ηDCPPO ( λ = 0.99) - ηother

ηother
× 100% (35)

其中，ηDCPPO ( λ = 0.99) 和 ηother分别为本文所提算法和

其他对比算法的平均切换效率。这里，Fh
other和ηother

为平均切换频率降低率和效率提升率的比较基准。

从表2可以看到，相较于对比策略，本文所提

DCPPO（λ = 0.99）具有较低的 AHFRR 和较高的

AHEIR，DCPPO（λ = 0.9）次之，DCPPO（λ = 0）

和另外2种贪婪算法性能较差。这主要是因为这两

项指标都依赖于长期回报，较小的折扣因子和贪婪

算法对未来奖励的重视程度较低，导致算法更倾向

于关注即时奖励，而忽视了长期累积奖励的潜在价

值。特别地，所提算法与 DCPPO（λ = 0）相比，

在AHFRR和AHEIR上的提升非常显著。这是因为

当λ = 0时，算法不再考虑长期回报，但惩罚系数对

其算法的约束效果并未改变。这样MD会在满足使

用成本费用预算的条件下选择奖励最大的动作，导

致其在局部区域会通过反复切换网络来实现约束使

用成本费用预算的效果。因此，它的平均切换频率较

高，移动速度越快性能越差。与DCPPO（λ = 0）类

似，另外2种贪婪算法仅在每一时刻寻找当下能用

且费用最低或者最可靠的网络，当MD移动速度加

快时，其迅速从一个网域移动到另一个网域，造成

频繁切换，因此AHFRR性能较差。此外，这2种贪

婪算法并未考虑使用费用约束，也就是说其垂直切

换策略选择不计成本，因此AHEIR性能也差。

5　结束语

为保障空天地一体化网络信息物理系统的稳定

运行，本文综合考虑系统稳定性、切换开销、网络

使用成本约束以及空天地一体化网络结构的复杂性，

研究了基于深度强化学习的空天地一体化网络信息

物理系统垂直切换策略。首先将最小化远程估计误

差协方差的迹和切换开销作为目标、并将满足系统

稳定性和网络使用成本约束的问题建模为CMDP问

题，提出一种DCPPO算法解决了该问题。该算法通

过动态调整惩罚系数，达到了约束策略训练过程的

目的，并利用空、天、地基站分布式强化学习机制

加速训练收敛。仿真结果表明，本文策略具有很强

的稳定性和收敛性，且与基准策略相比，本文所提

策略具有更低的切换频率和更高的平均吞吐量。
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