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摘 要 随着卫星通信技术的快速演进，星地融合网络已成为构建下一代全球网络的重要发展方向。低轨卫星作

为其重要组成部分，以低延迟和广覆盖等优势，正成为全球产业界与学术界的焦点。低轨卫星在近地轨道上高速运

动，导致星地融合网络拓扑结构的高动态变化，这使得星地和星间的频繁移动切换成为影响通信连续性的重要技术

挑战。当前，研究者们基于多智能体深度强化学习，利用分布式架构与多目标优化等技术实现卫星切换控制算法，
但在状态建模和特征提取等方面仍有不足，限制了切换决策效果。本文提出一种星地融合网络的基于异质图表征

的多智能体协作切换方法MA-HGDQN，旨在提升强化学习方法的状态表达能力与决策性能。该方法将星地网络

抽象为多种类型的节点与边构成的异质图，通过异质图注意力网络提取网络拓扑特征并生成低维嵌入向量，再将该

向量作为各智能体的状态输入。在此基础上，构建多智能体协同机制，结合贡献量化与同质智能体参数共享策略，
实现通信性能优化与系统负载均衡的协同演化。在拟合性能方面，所提方法聚焦“预切换”阶段，在提升切换经验占

比的同时显著降低计算量，仿真耗时较 A2C减少 88%。在切换性能方面，MA-HGDQN 较未引入异质图的 MA-
DQN算法，累计切换次数减少 10%、通信中断次数减少 45%，系统负载公平性提升 11%以上，性能优势明显。此

外，本文验证了所提算法在实际应用中的适用性，其决策用时受星座构型和用户规模的影响小，且切换频率和接入

成功率表现稳定，工程应用前景广阔。
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Abstract With the rapid development of the satellite communication technology, satellite-
terrestrial integrated networks (STINs) have become a key development direction for developing 
the next-generation global network.  As a key component of this technology, low earth orbit 
(LEO) satellites are becoming a focus of global industry and academia, owing to their distinct 
advantages such as low latency and broad coverage.  It is expected to be combined with terrestrial 
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communication networks to achieve a global coverage.  However, satellite communication still 
faces several challenges, especially the frequent changes in the STIN topology caused by the high-
speed movement of LEO satellites in near-Earth orbits.  Frequent mobility handovers between 
space-to-ground and inter-satellite links have become a key technology challenge impacting the 
continuity of communications.  To address the problem, previous studies have used multi-agent 
deep reinforcement learning approaches, which leverage multi-objective optimization and 
distributed architectures to adapt to large-scale satellite network scenarios.  Although these 
methods have made progress, existing studies still have limitations in state modeling and feature 
extraction, particularly in not fully utilizing network structural information, which restricts the 
effectiveness of handover decision-making.  This limitation makes it difficult for existing methods 
to fully exploit their potential in the face of complex network structures.  This paper proposes a 
multi-agent collaborative handover method based on heterogeneous graph representation for 
STINs, termed MA-HGDQN, aiming to enhance state representation and decision-making 
performance.  The core idea of this method is to express the STIN as a heterogeneous graph 
composed of multiple types of nodes and relationships, effectively capturing the network's 
complex topology.  By using a heterogeneous graph attention network to extract low-dimensional 
embedding vectors of topological features as the state input for each agent, the system's 
understanding of network structures and decision-making accuracy is significantly improved.  On 
this basis, this paper also proposes a multi-agent collaboration mechanism, combining agent 
contribution quantification and homogeneous agent parameter sharing strategies to achieve 
communication performance optimization and system load balancing.  Through this collaboration 
mechanism, different agents can better cooperate to address the handover issue in large-scale 
networks, ultimately optimizing communication performance and enhancing system stability.  In 
terms of fitting performance, the proposed method focuses on the “pre-handover” stage, 
increasing the proportion of handover experience while significantly reducing computational load, 
which results in a simulation time reduction of 88% compared to the A2C algorithm.  In terms of 
handover performance, compared to the MA-DQN algorithm without the introduction of 
heterogeneous graphs, MA-HGDQN shows significant improvements in the number of 
handovers, communication interruption times, and system load fairness.  Specifically, the 
cumulative number of handovers decreases by 10%, communication interruptions decrease by 
45%, and system load fairness improves by more than 11%, demonstrating clear advantages.  
Additionally, this paper also validates the applicability of the proposed algorithm under actual 
application scenarios.  Experimental results demonstrate that the proposed MA-HGDQN 
algorithm maintains stable performance under various network conditions.  Experimental results 
demonstrate that the algorithm maintains a stable decision time under different constellation 
configurations and user scales, with consistent handover frequency and access performance, 
demonstrating its broad adaptability and effectiveness in practical applications.

Keywords satellite-terrestrial integrated network; heterogeneous graph representation; handover 
control; load balancing; multi-agent deep reinforcement learning

1 引 言

为了满足日益增长的全球通信业务需求，在第

五代移动通信标准 （the Fifth Generation Mobile 
Communication，5G） 的基础上，第六代移动通信标准 

（the Sixth Generation Mobile Communication，6G） 提
出了沉浸式通信、超大规模连接、超高可靠低时延通
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信、泛在连接、通信与人工智能（Artificial Intelligence，
AI）、通信感知一体化等六大场景，增进网络与多领域

技术的融合，实现全球、全域、全时网络覆盖［1］。目前，
5G通信的连接对象主要集中在陆地区域海拔10 km
以内，考虑到建设成本和维护成本，难以全面覆盖偏

远地区、海洋以及空中的通信设备［2］。为实现全球、全
域、全时网络覆盖，具有受地理条件的影响小、覆盖范

围广的非地面网络 （Non-terrestrial Network，NTN），
可以作为地面网络 （Terrestrial Network，TN）的有力

补充，弥补其通信盲区。产业界与学术界正共同推进

地面移动通信与卫星通信的融合，致力于实现随时随

地的无缝覆盖与高质量服务［3］。其中，部署高度在

2000 km以下的低地球轨道 （Low Earth Orbit，LEO） 
卫星凭借其低时延、广覆盖、高容量等核心优势，在通

信、导航、遥感等领域展现出显著优势。例如，在远距

离通信时，低轨卫星网络能为地面用户提供比现有光

纤传输更短的端到端时延［4］，这导致在世界上的高科

技企业争相设计和建造自己的巨型星座系统，如

Starlink、OneWeb等［5］。
卫星轨道高度的降低不止减少了信号的传播时

延，也导致单星覆盖面积的缩减以及卫星与用户终

端之间的高速相对运动，单颗LEO卫星通常只能给

地面固定用户提供几分钟到十几分钟间的持续服

务，导致用户需要频繁进行切换以保证通信的连续

性［6］。这不仅会带来切换时延，还可能造成传输中

断、信令开销增加等问题。特别地，当卫星高速移动

引发多个用户和业务切换时，触发大量切换请求导

致网络资源竞争加剧，进而影响切换成功率［1］。例

如，大量终端同时选择信号最强的同一卫星作为接

入点，这会导致有限的星上资源无法满足所有终端

的切换请求，部分终端连接中断［7］。因此，如何设计

切换判决方案实现平稳可靠的切换决策，始终是

LEO卫星网络研究中的核心议题。
根据用户是否变更卫星节点，卫星网络的切换

决策可以划分为波束切换和卫星切换［8］。早期LEO
卫星网络中卫星数量有限，对LEO卫星网络切换方

案的研究主要集中在波束切换上［9-11］；随着大量

LEO 星座依次建成，卫星间切换的频率大幅增长，
切换方案的研究重点转向卫星切换方案的设计。截

至目前，研究人员分别从属性切换方法［12-15］、图模型

方法［16-20］以及强化学习方法［21-24］等角度出发展开研

究，并取得诸多优秀成果。其中，属性切换方法是基

于预设属性阈值进行切换决策，例如根据信号强度

或仰角等单一指标设定阈值触发切换。其优点是实

现简单、开销低，但缺点是在复杂动态环境中表现欠

佳，难以应对多种目标间的权衡。图模型方法需要

把切换问题抽象为最短路径问题或是将网络转化为

二分图求解。此类方法可以通过调整边的权重，灵

活调整优化目标，但随着网络规模的扩大，算法复杂

度飞速提升，难以在快速变化的卫星网络环境中实

时应用。针对前两种方法面临的问题，强化学习方

法可以通过离线训练智能体，让其在模拟环境中反

复试错学习复杂策略，训练完成后在线决策速度快、
可实时响应变化；通过多智能体协作来实现分布式

策略，避免大规模网络中算法复杂度过高的问题。
然而，强化学习方法因其隐式学习的方式，导致拟合

速度慢、决策性能不稳定等问题。本文聚焦于利用

异质图模型捕获网络拓扑和节点异构性，给智能体

提供有效特征，从而提升DRL卫星切换决策的稳定

性，此研究具有重要的理论意义和现实价值。
本文主要的研究工作如下：

（1） 本文提出了一种面向多智能体决策的局部

网络的界定方法，根据节点间可见关系、连接关系和

空间距离关系计算关联分数，评估节点在智能体切

换决策中的重要程度，筛减掉弱关联节点，从而避免

其影响到智能体的推理过程。
（2） 本 文 提 出 了 一 种 MA-HGDQN （Multi-

agent Heterogeneous-graph-representation-based Deep 
Q Network） 算法。针对每个智能体，引入异质图来

显式定义局部网络中的卫星节点和地面用户间的关

系，提出一种多重注意力机制从可见关系、连接关

系、距离关系三方面分别迭代聚合节点特征，减少局

部观测噪声的干扰，提升智能体决策推理的稳定

性。此外，提出了一种基于系统负载平衡和切换性

能的长短期全局奖励方法，促进多智能体间的协作

优化，在减少累积切换次数和连接中断次数的同时，
维持卫星网络整体负载的均衡。

（3） 仿 真 结 果 表 明，本 文 所 提 算 法 MA-
HGDQN在拟合速度、累积切换次数、连接失败概率

和系统公平性方面全面优于 MA-DQN 算法，证明

了异质图网络能提取星地网络特征，进而提升强化

学习算法拟合稳定性。
本文后续组织如下：第 2 节介绍了现有卫星切

换方法；第 3节描述了系统模型的构建方式；第 4节

具体展开介绍所提算法的异质图表征、多智能体协

同机制等关键技术；第 5 节通过仿真与性能分析验

证了所提算法的性能优势以及实际应用中的适用

性；第6节对全文进行了总结。
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2 相关工作

早期的卫星切换方案主要依据一条或多条切换

准则判断切换动作，分别称为单属性决策方法和多

属性决策方法［12-15］。其中，单属性决策方法的核心

思想是以单一属性因子作为判决依据，根据预先设

定的切换属性阈值判断切换决策，常见的切换依据

包括仰角、剩余服务时间、信道状态等。面对复杂多

变的卫星网络环境，单属性决策方法容易导致个别

属性优异但其余属性较差，难以同时应对多种性能

需求［12］。针对这一问题，研究者们围绕多属性决策

开展研究工作。文献［13］提出根据卫星和用户的实

际情况赋予属性因子不同的权重，从而选出最合适

的切换目标。文献［14］利用熵值法对各个切换条件

进行加权，将多目标优化问题转化为单目标优化问

题。可见，熵值法只利用了卫星系统的瞬时信息，难

以保证用户长期的切换性能优化。但由于算法复杂

度较高，难以直接部署在 LEO 卫星星座上。文献

［15］提出了一种基于分组和集群的移动性管理架

构，在超密集低轨道卫星网络中实现灵活的功能配

置和轻量级的移交流程。相比单属性决策，多属性

决策可以在优化单项属性的同时，避免其他属性性

能过度劣化，实现多属性间的平衡。然而，上述方法

往往需要针对特定场景人为设计属性的权重分配，
难以灵活适配不同场景。

为了更好适配具有动态拓扑的卫星网络，研究

者们提出了基于图的卫星切换方案［16-20］。文献［16］
提出了一种基于图的基本卫星切换框架，其中将卫

星的每个覆盖时段为节点，存在重叠的覆盖时段间

构建有向边，从而把切换决策问题转化为最短路径

选择问题。文献［17］进一步将有向图扩展为时间扩

展图，并更新每个时隙的最短路径以提高切换预测

成功率。另一种常见思路则是构建卫星和地面用户

的二分图，根据节点和边的特征优化边的权重，从而

选择最优链路［18-20］。文献［18］使用二部图的形式表

示低轨卫星与地面网关之间的通信，并基于 Kuhn-
Munkres 算法研究了最大权重匹配问题，在发射功

率约束下最大限度提高整体通信质量和平衡卫星系

统负载，并应用 MIMO 技术提高传输速率。文献

［19］提出了一个基于图的可定制切换框架，把边的

权重设定为可定制的切换标准，在选择保持服务质

量 （Quality of service，QoS） 的切换序列时同时考

虑切换时间和目标。文献［20］研究了卫星服务航

空交通场景下的切换问题，利用基于有向图的切换

框架和多属性决策算法构建多属性动态图，对系统

总体吞吐量进行优化。然而，图的规模会随着网络

中卫星节点的增加而迅速扩大，导致训练时间过长，
因此如何将其应用于巨型星座是一项挑战。

为了让切换方案适配高动态的星地网络，研究

者将强化学习（Reinforcement Learning，RL）方法应

用到卫星切换设计中，利用智能体与环境交互的特

性，有效感知系统状态，根据动作和奖励实时更新策

略，不断更新迭代［20-23］。在地面移动通信系统中，智

能切换决策倾向于以网络侧为中心的集中式决策。
这是由于网络侧对邻近小区的资源状态（如负载、干
扰、信干噪比等）和网络拓扑具有全局可见性。与之

相对，在卫星通信系统中，卫星难以实时获取所有终

端的精确位置信息、遮挡情况、干扰状态等参数，而

终端可以基于星历预测卫星的运行轨迹和可见时

间。以终端为中心的切换决策方式更有利于信息的

获取。此外，低轨卫星网络规模不断扩大，由最初数

十颗逐渐增长至数千甚至数万颗，面向整个网络的

集中式决策需要获取和处理大量数据。这不仅导致

训练模型的复杂度极高，在实际应用中单智能体也

难以实时观测到整个网络环境的状态信息。因而，
面向星地网络的切换决策逐渐向着以用户为中心、
自主智能的方向发展。文献［21］对比基于集中式

切换方案和分布式切换方案的 Deep Q-learning 算

法，证明了分布式智能切换方案可通过减小状态空

间和动作空间，解决大规模星地网络切换决策的高

复杂度问题。文献［22］综合考虑信道质量、空闲信

道数和剩余服务时间，把切换决策中的多目标优化

问题转化为 RL 问题，采用深度 Q 网络（Deep Q 
Network，DQN）求解，在避免切换失败的同时减少

切换次数。文献［23］提出了一种基于 TAD-RL 的

切换控制方法。该方法通过引入期望值替代与自适

应梯度调整机制，有效缓解了时序差分目标噪声问

题，提升了高动态变负载环境下的策略稳定性。文

献［24］提出了一种基于并行模糊神经网络的切换

判决方法，引入并行输入模块来提高决策性能，实现

了平滑且可靠的切换，并有效降低了切换时延、呼叫

阻塞率和切换次数。
然而，上述 RL 算法均使用隐式学习的方式提

取状态空间里的特征，迭代优化模型的动作策略，提

取特征的过程处于“黑箱”状态，这导致了以下问

题。一方面，智能体需要大量样本数据试错来推断

环境、动作、奖励之间的关系，未能利用先验结构知
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识，导致收敛速度缓慢。另一方面，隐式学习采用神

经网络隐式编码策略，若Q值估计因隐式学习的不

确定性产生高方差，策略更新方向将不稳定。为了

提高模型的稳定性，一种思路是引入图来建模环境

中实体之间的显式关系。
本文将异质图网络用于提取星地网络特征，优

化DRL的卫星切换决策，提出了一种面向星地融合

网络的基于异质图表征的多智能体协作切换方法，
此研究具有重要的理论意义和现实价值。

3 问题描述

3. 1　系统模型

本文符号的含义见表 1。在 LEO 卫星通信网

络，地面用户终端往往位于多个卫星节点的可见范

围内，如图 1 所示。假设地面用户终端配备单天

线，网络中有 N个卫星节点和 K个地面用户终

端，分别用集合 ∀n∈N={1，2，⋯，N }和 ∀k∈K=
{1，2，⋯，K }表示。卫星按照预先配置的轨迹连续

运动，并在有限的时间内覆盖自身可见区域内的用

户。用户可以使用全球定位系统 （Global Position 
System，GPS） 确定自身确切的位置，并根据星历预

测自身和卫星之间的覆盖关系［25］。

使用 vn，k表示卫星 n与用户 k之间的覆盖情况，
定义为

vn，k =
ì
í
î

1，用户k在卫星n的覆盖范围内

0，其他
（1）

类似地，卫星 n与用户 k之间的连接关系可定

义为

cn，k =
ì
í
î

1，用户k连接到卫星n
0，其他

（2）

3. 2　切换因素

3. 2. 1　卫星节点负载

为了降低切换失败率，需要尽量保证卫星网络

的负载均衡。用户节点应倾向于选择具有较多空闲

资源的卫星作为新的接入点。我们使用卫星节点当

先服务的用户数量和最大的可服务用户数量之比表

示卫星节点的负载，表示为

ln =
∑
k∈K
cn，k

nmax
（3）

其中，nmax 表示单颗卫星连接用户的最大数量，所有

卫星节点的负载集合表示为L= {l1，l2，⋯，lN}。当

用户选择连接到 ln = 1 的卫星节点时，我们假定卫

星和用户之间的连接中断。
我们定义同用户节点间存在连接关系的所有卫

星节点负载的方差作为网络负载的失衡程度，并使

用其倒数表示网络负载的公平性，网络负载的失衡

程度表示为

Bload =
∑
n∈N

( )ln - -l
2( )1 -∏

k∈K
( )1 - cn，k

∑
n∈N ( )1 -∏

k∈K
( )1 - cn，k

（4）

其中，-l表示给用户提供服务的所有卫星节点的平均

负载。
3. 2. 2　剩余服务时间

根据星历信息，我们可以推测出用户和卫星在

所有时刻的仰角数值，并进一步分析出卫星进入或

离开用户可见范围的时刻，从而知晓卫星和用户间

表1　系统模型变量

变量名称

Bload
ctn,k

(CNR) min

EIRP

Gr

T

l tn
N

K

n0

qtn,k

υtn,k

υmin

Umax

vtn,k

含 义

卫星网络的负载平衡度

在时间步 t下卫星n与用户 k的连接关系

满足通信需求的CNR最小值

有效全向辐射功率

用户终端接收天线增益

时隙数量

在时间步 t下卫星n的负载

卫星节点数量

用户终端数量

系统噪声功率

在时间步 t下卫星n与用户k间的信号强度

在时间步 t下卫星n与用户k间的剩余服务时间

剩余服务时间的限定值

每颗卫星最大可服务用户数量

在时间步 t下卫星n与用户 k的可见关系

图1　LEO卫星通信网络
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的剩余服务时间。为了便于表示时刻，本文把系统

时间离散化为T个时间步，假定通信链路状态每个

时隙内不发生变化。在时间步 t下卫星n与用户 k间
的剩余服务时间定义为

υtn，k =
ì
í
î

ïï
ïï

t outn，k - t，t∈ ( )t inn，k，t outn，k

0，其他情况下
（5）

其中，t inn，k和 t outn，k分别表示卫星 n进入和离开用户 k可
见范围的时刻。当用户选择连接到 υtn，k = 0 的卫星

节点时，我们假定卫星和用户之间的连接中断。
3. 2. 3　信号强度

由于LEO卫星网络的高动态性，卫星节点和用

户节点之间的信道质量会快速变化，本文中使用载

波噪声比（Carrier to Noise Ratio，CNR）评估信道质

量的度量。通信链路的CNR计算为

CNR=EIRP+Gr -PL- n0 （6）
其中，有效全向辐射功率（Effective Isotropic Radiated 
Power，EIRP）反映发射机发送功率和发射天线增益

的综合效果，Gr是接收天线的增益，PL是通信链路

的总路径损耗，n0是系统噪声功率。
3. 2. 4　连接中断

本文使用卫星节点负载、剩余服务时间、信号强

度来模拟当前时刻卫星 n和用户 k间通信链路的中

断概率 ptn，k。
ptn，k = (1 -F1 (l tn) ) (1 -F2(υtn，k) ) (1 -F3 (CNRt

n，k) )
（7）

其中，F1 ( ⋅ )、F2( ⋅ )、F3 ( ⋅ )分别表示因单个切换因

素导致连接中断的概率函数，定义方式如下：

F1 (l )={1，l= 1
0，l< 1 （8）

F2(υ)={1，υ= 0
0，υ> 0 （9）

F3 (x)=
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

( )CNR min - x
1 + ( )CNR min - x

，x< ( )CNR min

0，             x≥ ( )CNR min

   （10）

3. 3　问题建模

用户周期性地检测LEO卫星网络信息，并根据

信息决定是否切换卫星接入点。为了保证用户通信

服务的连续性，本文考虑以下三种切换准则。
第一，切换次数增加会导致连接中断概率提升

和信号开销增长。因此，需要设置一个正值 p1 作为

切换成本，当通信链路的剩余服务时间大于限定值

rmin且发生切换过程时，产生切换成本 p1，即

ζ tn，k =
ì
í
î

p1，ct- 1
n，k ≠ ctn，k ∩ υtn，k > υmin

0，其他情况下
（11）

第二，使用信号强度、负载状态、剩余服务时间

判断当前连接是否中断。令 (CNR) min 表示满足通

信需求的 CNR 最小值，当信号强度低于限定值、剩
余服务时间不足或卫星节点负载过高，判断为连接

中断，此时产生连接中断成本 f tn，k = p2（p2 为正值），
其他情况下设置 f tn，k = 0，即

f tn，k =
ì
í
î

ïï
ïï

p2，qtn，k < ( )CNR min或υ
t
n，k = 0或ln = 1

0，其他情况下
（12）

第三，为避免用户大量同时接入同一颗卫星，保

持系统负载平衡，使用系统负载平衡度Bload设置惩

罚函数F (·)，即

ψt =F (Bload) （13）
本文切换方案的目标是最小化系统的长期切换

次数，同时保证用户的通信质量以及系统负载平衡，
多目标优化问题可以表示为

   min
{ }ctn，k

∑
t= 0

T ( )ψt + ∑
n∈N

∑
k∈K
ctn，k( )ζ tn，k + f tn，k

s.t.   C1：ctn，k ∈{0，1}，∀n∈N，∀k∈K
      C2：∑

n∈N
ctn，k = 1，∀k∈K

      C3：∑
k∈K
ctn，k ≤ nmax，∀n∈N

      C4：ζ tn，k ∈{0，p1}，∀n∈N，∀k∈K
      C5：f tn，k ∈{0，p2}，∀n∈N，∀k∈K

（14）

约束条件 C1、C2 和 C3 用于控制卫星节点和用

户节点的连接状态，保证用户节点在每个时隙仅和

单个卫星节点保持连接，且同时接入同一卫星节点

的用户数量不超过卫星节点的总信道数。C4 和 C5

分别是切换成本和连接中断成本的设置。

4 方法描述

本文的关键问题是确定在切换事件期间每个用

户应该连接到哪颗卫星以保持通信连续，从而在平

衡卫星之间的负载的同时最小化随后不必要的切换

事件的数量。本文将多目标优化问题转换为 MDP
网络，并提出了一种 MA-HGDQN 算法进行切换

决策。
4. 1　DRL类型分析

RL是一种用于分析和自动化目标导向学习的

计算方法，通过与环境的多次直接交互进行的智能
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体学习，从而不需要完美的监督或完整的环境模

型［26］。任何RL问题都可以由五元组｛k，S，A，R，π｝
定义。k表示智能体，是在每个时间步与环境交互

的组件。智能体观察环境的当前状态 st ∈S（S是 k
的所有可能状态的集合），然后在采取动作 at ∈A（A
是 k的所有可能动作的集合）后，智能体 k通过奖励

函数R获得瞬时奖励 r t+ 1，当前状态 st在的动作 at

的影响下转换到新的状态 st+ 1。π是指导代理根据

其当前状态选择合适动作的策略。
我们围绕无模型（Model-free）的DRL展开研究

工作，其不需要环境的动态信息，而是通过与黑箱环

境的试错交互从头开始学习策略［27］。无模型 DRL
可以根据是否直接学习策略进一步分为两类，即基

于值的方法和基于策略的方法。
对于基于策略的 DRL方法，参数 θ更新依赖于

策略梯度估计

∇θJ (θ )=Eτ∼ ρθ
é

ë
ê
êê
ê∑
t= 0

T

∇θ ln πθ( st，at)R ( )t ù
û
úúúú  （15）

其中，轨迹 τ= ( s0，a0，r1，s1，a1，⋯，sT)，未来奖励的

折扣总和R (t )= ∑
i= t

T- 1

γi- t r i。在 LEO 卫星切换问题

中，每颗卫星给用户提供的最长服务时间通常在

3 分钟~5 分钟。对应到按秒生成的星地网络切片

中，合理的“切换动作”通常每隔上百个时间步才

会出现一次。多数步的 r t+ 1 ≈ 0，致使有效梯度来

源极少。
对于基于值的 DRL 方法，可以结合经验回放

池，对稀疏切换事件进行优先采样，利用同一事件多

次学习，极大提升稀疏信号的样本利用率，缓解事件

稀缺带来的学习停滞，因而更加适合用于本文问题

的解决。
DQN 是基于值的 DRL 模型的基础。DQN 算

法允许智能体根据评估状态-动作对的动作值来

学习最优策略 π *。不同于注重当前可用数据的权

重分配的熵值法，DQN 使用基于预期长期回报的

决策策略，更新当前的行动策略时会考虑到未来

潜在的奖励，适用于解决长期规划问题，其原理

如下：
Q ( s，at)←Q ( s，a)+

α (r+ γ max
a
Q ( s'，a')-Q ( s，a) ) （16）

其中，Q (·)表示由状态 s和动作 a到Q值的映射，选

取当前最大Q值的动作作为最优动作，α是学习率，
γ是折扣因子。使用Q (·)来预测，在下一状态 s'选

择最优动作的条件下，智能体可获得的最大回报。
基于上述方式，智能体可以学习在给定状态下

选择哪个动作能最大化累积的未来奖励，最终学习

到一个近似最优策略。计算目标值的Q (·)参数。
目标值表示为

Q̂ ( s，a)= r+ γ max
a'
Q ( s'，a'；θ-) （17）

Q 网络每次更新都会改变目标值，这可能影响

参数优化的方向，进而导致训练振荡或直接发散。
为此，DQN 引入了 Target 网络QT ( ⋅ )，每隔一定的

步同步主网络Q (·)权重，从而获得一个相对静止的

目标值，即

Q̂ ( s，a)= r+ γ max
a'
QT ( s'，a'；θ-) （18）

DQN 使用的损失函数是预测Q值与目标Q值

之间的均方误 （Mean Squared Error，MSE），表示为

L(θ )=E é
ë
êêêê ù

û
úúúú( )Q̂ ( )s，a -Q ( )s，a；θ

2
（19）

4. 2　MA-HGDQN算法

针对LEO卫星切换问题，卫星节点数量通常在

数百至数千颗，且随着卫星通信技术的发展，星座规

模会持续增大。这导致集中式决策的状态 s和动作

a的维度不断增大。状态需要包含所有链路的状态

信息，即

st = [ stn，k ]N×K
（20）

其中，st表示时间步 t下整个卫星网络的状态，stn，k表
示时间步 t下卫星 n和用户 k间链路的状态，包括节

点间的相对位置关系Ltn，k、信号强度 qtn，k、剩余服务时

间 υtn，k、卫星节点负载 l tn和连接状态 ctn，k，表示为

stn，k = [Ltn，k qtn，k υtn，k l tn ctn，k ] （21）
其中，Ltn，k表示卫星和用户节点之间的动态位置关

系，使用用户仰角值 α、一阶导数和二阶导数来准确

描述，即

Ltn，k = [φtn，k Δφtn，k Δ2φtn，k ] （22）
联合动作表示为

at = [at1，at2，⋯，atK ] （23）
显然，状态和动作空间的尺寸与用户数量和卫

星数量均线性相关，难以实际应用于大型LEO卫星

网络。
为了降低状态和动作空间的尺寸，一种有效的

方法是把决策方式由集中式转化为分布式，将模型

调整为多智能体架构。具体而言，考虑K个智能体

k∈K（每个用户对应一个智能体），对应到元组｛k，
Sk，Ak，Rk，πk｝。其中，Sk和Ak分别是S和A的子集，
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表示仅和智能体 k相关的状态和动作。所有组件可

以定义如下。
（1） 智能体 k：每个用户被认为是独立采取动作

的智能体，智能体的集合等同于用户集合K。
（2） 状态 stk：在时间步 t下智能体 k由环境得到

的当前观测。具体定义见第4. 2. 1节。
（3） 动作 atk：在时间步 t下智能体 k选择连接到

一个卫星节点 n∈Nk，其中Nk表示用户的候选卫星

集合。具体定义见第 4. 2. 2节。
（4） 奖励函数Rk：使用局部奖励和全局奖励结

合的方式，分别评价切换节点的好坏和对网络平衡

的影响。具体定义见第 4. 2. 3节。
4. 2. 1　局部状态

针对单个用户节点的切换决策，星地网络中节

点的重要程度不同。例如，处于用户可见范围内的

卫星节点与决策具备强关联，而其他卫星节点的关

联强度较弱。如果决策过程中考虑大量弱相关节

点的特征，一方面会引入噪声，降低模型的拟合速

度，另一方面状态空间的过大导致模型无法准确提

取稀疏信息，降低决策的准确性。针对这一问题，
我们定义关联分数对节点进行重要度排序，筛选节

点并构建以决策用户节点为中心的局部网络。由

于星地网络随时间显著变化，为了简化星地决策过

程，通常按照一定时间间隔构建网络快照。本文把

局部网络构建为异质图，并通过异质图注意力网

络 （Heterogeneous Graph Attention Network，
HGAT） 网络聚合网络的拓扑和节点信息，作为智

能体决策的状态输入，增加算法的性能和可解

释性。
(1) 网络节点重要程度排序

对于卫星节点，与决策用户间具有“可见关系”
和“连接关系”的节点给予高关联分数，与决策用户

相邻节点具有“连接关系”的节点给予低关联分数，
其他卫星节点的分数设置为 0。
Scoresat，n =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

vhigh，节点与决策用户具有可见/连接关系

vlow，节点与决策用户的邻居具有连接关系

0，其他情况下

（24）
对于用户节点，与决策用户连接到同一卫星节

点的用户节点给予高关联分数，处于决策用户一定

距离内的用户节点给予低关联分数，其余用户节点

的分数设置为0。

Scoreue，k =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

vhigh，节点与决策用户连接到同一卫星节点

vlow，节点处于决策用户一定距离内

0，其他情况下

（25）
卫星节点和用户节点分别根据关联分数进行排

序，筛选强关联节点构建局部星地网络。
(2) 构建局部网络异质图

根据节点关联分数排序筛选出局部卫星集合

Nk（包含Vs个卫星节点）；以及用户集合Kk（包含用

户 k节点和Vu - 1个邻居节点）。
用户 k的局部网络的状态空间表示为

stk = [ stn，i ]Vs× Vu

，n∈Nk，i∈Kk （26）
上述方式只是把局部网络的信息堆叠构

成状态，不包含星地网络节点间复杂的拓扑信

息，导致解释性较差。为避免上述问题，本文使

用异质图来表示局部网络，将其定义为有向图 G=
(V， E， Tv， Te)。其中，V=Vu ∪Vs表示节点集合，
满足∀v∈V，E表示边集合，满足∀e∈E。Tv表示节

点类型集合，包括“卫星节点”和“用户节点”。卫星

节点的特征包括空间位置和卫星节点负载，用户节

点的特征包括空间位置和当前信号强度。Te表示

边关系类型集合，具体包括：
① 可见关系：存在于仰角大于设定的最小值的

卫星节点和用户节点之间，使用剩余可见时间、信号

强度、相对位置关系作为边的特征。
② 连接关系：存在于当前时刻通信的卫星节点

和用户节点之间，使用信道系数作为边的特征。
③ 距离关系：存在于距离小于设定的最大值的

用户节点之间，使用距离作为边的特征。
(3) 使用异质图表征作为局部状态

节点和节点类型之间存在映射关系：Φ (v) ：
 V→Tv，边和边的类型之间存在映射关系：Ψ (e) ：
 E→Te。在异质图中，使用源节点和目标节点的二

元组来定义边 e= (u，v)，其中 u∈V表示源节点，
v∈V表示目标节点，r表示关联类型，定义为三元

组 (Φ (u)，Ψ (e)，Φ (v) )，例如“可见关系”的关联

rvisible表示为

rvisible= ("卫星节点"，"可见关系边"，"用户节点") （27）
之后，根据不同的关联 r 用来换划分子图，如

图2所示。
HGAT 来聚合局部网络异质图中的节点和边

信息，从而实现输入状态的高效表征。具体而言，单
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层HGAT网络会根据关联 r把异质图划分为多个子

图，分别使用注意力机制聚合邻域节点的特征，再将

所有子图中的节点特征求和，单层的节点特征聚合

特征为

x( )l+ 1
i = ∑

r∈R
x( )l+ 1

r，i （28）

其中，x( )l+ 1
rn，i 是基于关联 rn的子图使用注意力机制聚

合得到的特征聚合，表示为

x( )l+ 1
r，i = ∑

j∈N ( )i ∪{ }i

αr，i，jΘ r，t x( )l
j （29）

其中，x( )l
j 表示第 l层节点 j的特征，注意力系数 αi，j可

计算［28］为

αr，i，j=
exp ( )aTLeakyReLU ( )Θ s xi +Θ t xj +Θeer，i，j

∑
k∈N ( )i ∪{ }i

exp ( )aTLeakyReLU ( )Θ s xi +Θ t xk +Θeer，i，k

（30）
其中，ei，j是以节点 i为起点和以节点 j为终点的边的

特征，Θ s、Θ t和Θe均是可学习的参数矩阵。通过注

意力权重的计算过程中引入边特征，实现节点特征

和边特征的聚合。
用户节点的二阶邻域包括与用户节点相关的卫

星节点以及与卫星节点相关的其他用户节点。通过

使用不少于 2层的HGAT进行消息传递和聚合，节

点 v包含二阶邻域内所有节点的信息，可以描述局

部网络的状态。使用更新后的所有卫星节点和用户

k的特征展平处理得到智能体 k的输入状态 stk。由于

更新机制的复杂性，HGAT网络训练产生的算力和

时间成本远高于 DQN 网络，可先通过无监督或自

监督方式进行预训练，然后将嵌入固定用于 DQN

训练，从而应用于计算资源受限的星地网络。
4. 2. 2　动作空间

使用独热向量（One-hot Vector）表示智能体 k
的动作 atk，“1”表示用户 k连接到的卫星节点，向量

维度是 1 ×Nk，动作空间Ak中包含Nk个动作。联

合动作表示为 at = (at1，at2，⋯，atK)∈A，联合动作空

间表示为A=A1 × ⋯ ×Ak × ⋯ ×AK。
智能体 k根据当前Q值选择最佳动作，即用户 k

选择最优卫星接入点。然而，始终选择最优动作可

能导致探索不足，进而陷入局部最优。本文采用

ε-greedy 策略，在前期尝试更多先前未探索的动作，
探索更广阔的动作空间。

π (atk| stk )←
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1 - ε+ ε || Ak( )stk ，a∈{ }a*

ε || Ak( )stk ，     a∈Ak\{ }a*
（31）

其中，ε是探索率，a* 是当前状态的最优动作。智能

体以概率 ε随机选择动作（探索），以概率 1 - ε选择

当前已知价值最大的动作（利用）。
训练初期需要更多探索，随着对环境了解增加

应逐渐减少探索概率 ε。本文将初始探索概率设置

为0. 9，并随着训练次数的增加指数衰减到 0. 01。
4. 2. 3　奖励函数

为实现多目标优化中的三重目标（最小化切换

次数、避免通信中断、保持负载平衡），本文使用长短

期奖励结合的方式设置奖励函数：
r tk =Rglobal( )st,at +Rlocal( )stk,atk （32）

其中，Rglobal是评估系统整体性能的全局奖励函数，
根据系统负载平衡情况计算奖励，Rlocal是评估本次

动作的局部奖励函数，对过早切换和连接中断的情

图2　基于多维关联的异质图表征
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况进行惩罚。
Rlocal用于评价本次切换动作的好坏，仅与智能

体 k的状态 stk和动作atk有关，设置方式如下：
Rlocal( )stk，atk =
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

valuep，用户不切换卫星节点，且连接未中断

f ( )r ( )k- 1
m，n ，r ( )k

m，n，l ( )k- 1
m，n ，r ( )k

m，n，c( )k- 1
m，n ，c( )k

m，n ，用户切换卫星

                                                             节点，且连接未中断

valuen，连接中断

（33）
其中，valuep 表示正值，用于奖励用户和卫星间

的保持连接；valuen 表示负值，用于惩罚用户无

法正常连接到选中的卫星节点；当用户切换卫

星且连接未中断的情况下，需要根据环境综合

判断切换节点带来的性能增益和切换成本，生

成奖励值。
Rglobal用于促进智能体间的合作［29］，本文使用网

络节点的负载平衡程度定义联合奖励，常规方式是

所有智能体共享一个全局奖励，设置方式如下：

Rglobal( st，at)= 1 - 4Bload

1 + 4Bload
（34）

其中，Bload ∈ [0，0. 25]是所有可见卫星节点负载的

方差，通过公式（34）将Bload的值映射到 [0，1]之间，
定义为系统负载平衡系数，值随系统负载方差的减

小而增加。
然而，直接将全局奖励分配给各智能体进行学

习，无法明确判断各个智能体的行为对该全局奖励

贡献的大小。随着智能体增多，全局奖励与单个智

能体的行为之间的关联愈发稀薄。针对这一问题，
需要引入信用分配。

为了精确量化每个智能体对团队回报的贡献，
研究者们提出了来源于合作博弈论的 Shapley 值。
对给定联合动作 at 下的全局回报 Rglobal( )st，at ，
Shapley值的定义为

ϕk =
1
k！ ∑

S⊆K\{ }k

|| S ！( )K- || S - 1 ！[ ]R ( )S∪{ }k -R ( )S  

（35）
其中，S是除了智能体 k以外的部分或全部智

能体构成的集合，R ( )S 表示集合 S中所有智能体

采取联合动作，其余智能体取某基线动作时的全局

奖励。
由于需要遍历所有子集或排列，Shapley值的计

算复杂度为指数级，在智能体较多的情况下难以实

际应用。作为替代方案，使用蒙特卡洛法采样子集，
近似估计Shapley值，改进后的公式如下

ϕk ≈
1
U ∑

u= 1

U

[ ]R ( )Sm ∪{ }k -R ( )Smm （36）

随机抽样U次，每次的智能体子集为 Sm，智能

体 k的边际贡献是子集加入 k前后的回报的差值的

平均值。使用 ϕk代替公式（32）中的Rglobal，智能体 k

奖励函数改进为

r tk = ϕk( )st，at +Rlocal( )stk，atk （37）
4. 3　训练和执行方式

在具有部分可观察性和高协调要求的环境中，

图3　基于异质图表征的多智能体协作切换模型

356



2期 付一阳等：星地融合网络中基于异质图表征的多智能体协作切换方法

集中培训与分散执行 （Centralized Training with 
Decentralized Execution， CTDE） 是最好的选择［27］。
在CTDE框架下，策略网络或价值网络参数共享在

理论和实践上都具有优势。
同构智能体是应用参数共享的重要前提，即各

智能体具有相同的动作空间、观测维度和目标函

数。对于 LEO 星座的切换决策问题，每个用户（智

能体）面临相同类型的决策，即从候选卫星节点集合

中选择最佳卫星节点；具有类似的目标，即减少切换

次数、提升负载平衡度。尽管不同用户所处位置和

信道状态不同，但其决策结构和奖励机制可以被设

计为相同，这意味着其属于“同质”或“部分同质”的
智能体。在此假设下，共享参数的策略网络或Q网

络是合理的。
本文提出的 MA-HGDQN 架构见图 3，其中所

有智能体共享一套 DQN参数。所有智能体的交互

经验被视为等价且可共用的训练样本，丰富了经验

回放池中的样本多样性，避免单个智能体“切换”经
验匮乏的问题，从而提高样本效率和收敛速度。

为了进一步增加“切换事件”在经验池中的比

例，我们定义了“预切换”状态，包括以下两种情况：
（1）用户的剩余服务时间不足 10秒；（2）用户上一时

刻连接中断。在满足“预切换”条件时，智能体根据

自身观测的局部网络状态 stk执行独立动作 atk；其他

时刻保持连接状态不变，节约系统算力。
智能体将“切换事件”的经验经由卫星节点统一

反馈至地面上具备充足算力的服务器，服务器按照

一定周期将训练好的神经网络参数反馈给用户终

端，优化智能体的切换决策。
4. 4　算法流程

算法1.  MA-HGDQN切换决策算法
输入：仿真总时隙数T，用户数量K，用户位置，卫星星历

数据。每个 episode包含的时隙数Ne，训练轮数 J，
学习率α

输出：累积切换次数Nh、连接中断次数Nf、系统负载失

衡度Bload
1.       BEGIN
2.       初始化经验池

3.       FOR e= 1，2，⋯，Ne DO
4.            Nh= 0，Nf= 0
5.            用户随机初始接入

6.            FOR t= 1，2，⋯，T DO
7.                 FOR k= 1，2，⋯，K DO
8.                     IF 用户 k进入“预切换”状态

9.                         根据4. 2. 1节构建局部网络异质图

10.                       根据4. 2. 1节使用HGAT聚合特征

11.                       atk= arg max
a

Q ( stk，a)
12.                       r tk = ϕ ( st，at)+Rlocal( stk，atk)
13.                       存储经验

14.                  END IF
15.              END FOR
16.              计算并记录系统负载失衡度Bload
17.              FOR k= 1，2，⋯，K DO
18.                  IF 用户 k连接的卫星节点发生变化

19.                      Nh=Nh+ 1
20.                  END IF
21.                  IF 用户 k连接中断

22.                      Nf=Nf+ 1
23.                  END IF
24.              END FOR
25.          END FOR
26.          记录当前 episode的Nh和Nf

27.          FOR j= 1，2，⋯，J DO
28.              随机抽取经验

29.              训练智能体

30.          END FOR
31.      END FOR
算法 1的第 4~30步是一个连续情节 （episode） 

的完整流程。其中，第 5步表示随机生成 episode的

初始状态。第 8~14步是智能体切换决策的具体流

程，通过第 8步的“预切换”判断机制，在调整“切换”
经验占比的同时，大幅缩减MA-HGDQN算法的仿

真用时。第 16~23步是记录切换性能的评价指标，
包括系统负载方差、累积切换次数和累积中断次

数。第 27~30步是智能体的训练过程，使用随机抽

取经验训练一套 DQN 参数，之后同步到所有智能

体的DQN部分。

5 仿真与性能分析

本节先介绍实验环境设置，包括实验数据集、对比

方法、超参数设置等。然后从算法的拟合效果、模型性

能、切换频率、中断频率以及负载平衡度等角度评估本

文提出的基于异质图表征的多智能体协作切换算法

MA-HGDQN，并通过消融实验验证通过异质图表征

提取网络拓扑信息的有益性。最后，从实际应用的角

度，评估了算法对不同卫星系统之间的兼容性。
5. 1　实验设置

本实验的代码运行环境基于STK、Python 3. 9、
PyTorch 2. 10. 0 及 CUDA 11. 8 构建，硬件配置采
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用 Intel Xeon Silver 4210R CPU（主频2. 39 GHz，2个

处理器）、NVIDIA RTX 3080显卡、64 GB内存。仿

真系统将星地网络建模为等间隔的网络切片，并在此

基础上开展离散事件仿真。其中，智能体训练的连续

情节数量 （Number of Episode，NoE） 设置为 200，每

个 episode对应300 s的仿真过程，星地网络切片之间

的间隔设置为1 s，星地之间的信道根据3GPP的信道

模型［30-31］生成，地面用户设置为在指定区域内随机分

布，并在每个 episode中重新生成。为了证明所提出

的策略的效率，对比以下算法的仿真性能：
（1） 最低负载策略 （Load）：单准则切换策略，

当用户进入“预切换”状态后，用户切换到可见范围

内负载最低的卫星。
（2） 最短距离策略 （Distance）：单准则切换策

略，当用户进入“预切换”状态后，用户切换到可见范

围内空间距离最近的卫星。
（3） A2C：基于策略梯度的方法，采用 Actor-

Critic结构进行联合训练。A2C将环境状态作为输

入，按时间切片分别生成切换动作的概率分布（策

略）和状态值，利用优势函数（Advantage）进行策略

更新。
（4） MA-DQN：根据局部网络生成状态空间，

再输入 DQN 隐式学习状态间的关联，进行切换决

策。DQN 仅在用户进入“预切换”状态时进行切换

决策，其余时刻保持连接状态不变。
（5） MA-HGDQN：根据卫星节点和用户节点

间可见关系、连接关系、距离关系构建局部网络的异

质图数据，使用 HGAT 模块提取网络信息，再输入

DQN 进行切换决策。MA-HGDQN 仅在用户进入

“预切换”状态时进行切换决策，其余时刻保持连接

状态不变。
仿真系统的详细参数设置参照表 2。

卫星星座分布参考Starlink星座，设置多种星座

架构用于评估算法的适应性，用于评估的星座配置

参数见表3。

智能体训练的超参数配置见表 4。

5. 2　算法性能评估

5. 2. 1　拟合性能

本节分别评估了基于值和基于策略的 DRL 算

法的拟合性能。其中，基于值的DRL算法包括本文

提出的 MA-HGDQN 算法和 MA-DQN 算法，两者

的区别在于是否使用 HGAT 模块聚合网络信息作

为状态输入，且仅在用户进入“预切换”状态时进行

动作决策。基于策略的 DRL 算法采用 A2C 算法，
智能体在每个时间片上进行动作决策。

图 4展示了不同算法在训练过程中的累积奖励

值，其中累积奖励定义为每个 episode内所有智能体

的奖励值总和。如图 4（a）所示，MA-HGDQN 与

MA-DQN两种基于值函数的方法在约10个 episode
后逐渐收敛，表现出较快的拟合速度。由于此类方

法仅针对“预切换”阶段实施动作决策，故其累积奖

励值能直接地反映算法在切换性能上的优劣。从模

型收敛后的表现来看，MA-HGDQN 的累积奖励值

相比 MA-DQN 提高约 2000，表明其在切换决策质

量上具有更强优势。相比之下，A2C作为基于策略

的方法，在约 20个 episode后逐步趋于稳定，拟合所

需的训练轮数为基于值函数方法的两倍。此外，得

益于基于值函数的方法仅需在少量的时间步上完成

表2　仿真系统参数

参数名称

最小仰角值

有效全向辐射功率

用户接收天线增益

用户数量

用户区域

系统带宽

NoE
episode长度

时隙间隔

数 值

30°
43 dBW
29 dBi
30
以 (0°N, 0°W) 为中心

半径为2°的球面区域内

20 MHz
200
300 s
1 s

表3　星座配置参数

轨道数

每轨卫星数

轨道倾角

轨道高度

基准星座

72
22
53°

550 km

星座2
36
22
53°

550 km

星座3
72
44
53°

550 km

表4　超参数配置

学习率

batch size
γ

输入维度

隐藏层神经元数量

输出维度

HGAT
-

-

-

节点特征：7
边特征：6/3/1
[64, 64, 16]

96

DQN
0. 0001

64
0. 9

MA-HGDQN：96
MA-DQN：35
[256, 256, 64]

5

A2C
0. 01

30
0. 9

35

[256, 64]
actor：5
critic：1
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动作决策分析。如表 5 所示，MA-HGDQN 的仿真

用时相比 A2C 减少了约 88%，展现出更高的训练

效率。

综上所述，本节对所评估智能算法的拟合效果

与训练效率进行了系统分析。结果表明，两种基于

值函数的方法（MA-HGDQN 和 MA-DQN）在提升

收敛速度与降低计算开销方面具有明显优势。其

中，MA-HGDQN 通过引入异质图表征，有效增强

了状态建模能力，实现了累积奖励的显著提升，展现

出更优的训练性能与决策效果。
5. 2. 2　切换决策性能

本节研究了不同算法的切换决策性能，主要评

估以下三项指标：累积切换次数、累积中断次数、系
统负载平衡程度。其中，累积切换次数是所有用户

在单个 episode中的切换总次数，用于评估切换动作

的频率；累积中断次数是所有用户在单个 episode中
的连接中断总次数，用于评估用户切换卫星节点的

优劣；系统负载平衡程度使用公式（34）定义的系统

负载平衡系数作为量化指标，用于评估算法能否均

衡分配卫星节点的接入资源。
鉴于频繁切换对通信连续性的负面影响，本节

首先在相同环境配置下对比分析了不同算法的累积

切换次数表现。图 5展示了各算法在训练过程中累

积切换次数随 episode 变化的趋势。约经过 50 个

episode 后，各算法的累积切换次数趋于稳定，其中

MA-HGDQN 的性能波动显著低于其余四种对比

算法，表现出更好的稳定性。为进一步量化算法的

长期性能，计算了后 150个 episode内的平均累积切

换次数，结果如图 6 所示。所提 MA-HGDQN 算法

取得了最低的平均累积切换次数，较 MA-DQN 算

法减少了10. 3%。

为了评估切换决策中卫星节点选择的合理性，
本文进一步比较了不同算法在相同环境配置下的累

积通信中断次数表现。图 7 中“Load”和“Distance”
曲线显示，基于属性切换的算法在应对多因素导致

的连接中断时效果较差，其中最短距离策略的平均

中断次数甚至超过 MA-DRL 方法的 150 倍以上。
对 于 三 种 MA-DRL 算 法，基 于 值 函 数 的 MA-
HGDQN 与 MA-DQN 在约 50 个 episode 后性能趋

于稳定，而基于策略的 A2C 算法则需约 100 个

episode才能达到相对稳定的表现。如图 8所示，从

平均性能角度来看，基于值函数的 MA-DRL 方法

表5　单Episode仿真用时

MA-HGDQN
MA-DQN
A2C

仿真用时

1分10秒

1分6秒

10分10秒

图6　平均累积切换次数

图5　累积切换次数

图4　强化学习算法的累积奖励
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（MA-HGDQN 和 MA-DQN）通过针对“切换事件”
经验的重点训练，显著优于基于策略的方法，平均中

断次数较A2C减少超过 80%。此外，借助异质图表

征技术，MA-HGDQN 较 MA-DQN 进一步降低了

45. 8%的平均累积中断次数，彰显出其在提升切换

决策质量方面的显著优势。

最后，针对系统负载平衡性能进行分析，以验

证多智能体间的协作效果。由于各算法初始状态

存在差异，无法直接比较实时负载性能，故采用

多 个 时 间 点 系 统 负 载 方 差 的 累 积 分 布 函 数 
（Cumulative Distribution Function，CDF） 曲线进行

性能展示，如图 9 所示 。 结果表明，所提 MA-
HGDQN 算 法 的 系 统 负 载 方 差 整 体 低 于 MA-
DQN，且与 A2C 表现相近。为进一步量化性能，
采用公式（34）将系统负载方差的均值转换为系统

平衡系数，数值越大代表系统负载分布越均衡。
图 10 显示，除专门针对负载优化的最低负载策略

外，MA-HGDQN 与 A2C 算法表现最佳，两者在其

他性能指标上均显著优于最低负载策略。引入异

质图表征后，MA-HGDQN 实现了约 11. 4% 的系

统平衡性能提升。
综上所述，所提MA-HGDQN算法在累积切换

次数、累积通信中断次数及系统负载均衡三个关键

指标上均展现出显著优势。异质图表征的消融实验

进一步验证了其在提升切换性能方面的关键作用。
具体而言，MA-HGDQN 较基线方法分别减少了

10. 3% 的累积切换次数、45. 8% 的累积中断次数，
并提升了 11. 4%的系统负载公平性，充分体现了该

方法在多智能体协同切换优化中的有效性与优

越性。
5. 3　实际应用的适用性分析

5. 3. 1　MA-HGDQN算法复杂度分析

(1) DQN复杂度

智能算法的复杂度主要取决于神经网络的复杂

程度，即隐藏层的数量以及隐藏层中神经元的数

量。对于DQN模型，其复杂度可以表示为

ΨDQN =O ( S͂·W1 + ∑
l= 1

L- 1

WlWl+ 1 +WL·A͂)  （38）

其中，S͂表示状态空间 S包含的特征数量，A͂表示输

出动作数量，Wl 表示第 l个隐藏层包含的神经元

数量。
如果使用单智能体进行联合切换决策，输入维

度表示为M·N·S͂m，n，输出维度表示为M·N，系统整

体的复杂度表示为

ΨSA - DQN =

O (M·N·S͂m，n·W1 + ∑
l= 1

L- 1

WlWl+ 1 +WL·M·N ) （39）

图7　累积中断次数

图8　平均累积中断次数

图9　系统负载方差（CDF）

图10　系统负载平衡系数
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为了保证神经网络性能，神经元的数量需要根

据输入规模进行调整。随着网络整体规模的扩大，
系统的计算复杂度会快速提升，难以实际应用在大

规模星地网络中。
如果使用多智能体进行切换决策，使用局部网

络筛选节点信息后，系统整体的复杂度表示为

ΨMA - DQN =

O (N· ( S͂m，n·W1 + ∑
l= 1

L- 1

WlWl+ 1 +WL·Mn) ) （40）

在不改变局部网络规模的前提下，MA-DQN
结构可保持不变，单个智能体的计算复杂度不变，系

统整体的复杂度与用户节点的数量的关系近似为

线性。
(2) HGAT复杂度

HGAT 聚合局部网络节点特征的计算复杂度

可表示为

ΨHGAT =O (∑l= 1

L

∑
v∈Mn∪Nn

∑
r∈R
Fv，r，l·Ev，r ) （41）

其中，Fv，r，l表示节点 v在第 l层和关联 r下的源节点

特征数量，Ev，r表示节点 v在关联 r下的边特征数量。
系统中所有HGAT的复杂度可表示为

ΨHGAT，total =O (N·ΨHGAT) （42）
可见，在不改变局部网络规模的前提下，单

个智能体内 HGAT 更新局部网络信息的计算复

杂度不会发生明显变化，HGAT 在整个系统中的

计算复杂度与用户节点的数量间的关系近似为

线性。
(3) MA-HGDQN复杂度

在所提MA-HGDQN算法中，每个智能体的动

作决策计算复杂度可视为单个 HGAT 模块与

DQN 模块复杂度的叠加。在局部网络规模固定的

前提下，单个智能体的计算复杂度相对稳定，整个

系统的计算复杂度与智能体的数量之间呈线性正

比关系。
5. 3. 2　MA-HGDQN决策用时评估

本节针对不同星座规模及用户配置，评估了

MA-HGDQN 算法中单个智能体动作决策的计算

时延，以验证第 5. 3. 1 节中对算法计算复杂度的理

论分析。
表 6 展示了 MA-HGDQN 算法中单个智能体

单次切换决策的计算时延稳定维持在 40 ms 左

右。该结果验证了所提算法的实际计算开销在

用户终端数量及卫星星座规模扩大时保持相对

恒定，支持其在大规模卫星网络中的可行性和应

用潜力。

5. 3. 3　算法适应性评估

为验证所提算法在实际应用场景中的适应性，
本节针对多种星座拓扑结构及不同规模的用户终

端，测试了MA-HGDQN算法的性能表现。
图 11和图 12分别展示了不同环境配置下的累

积切换次数与累积中断次数。经过约 50 个训练

episode 后，累积切换次数趋于稳定，累积中断次

数接近于零，表明算法能够实现稳定的切换

频率，并保证切换到满足通信需求的卫星节

点。所提 MA-HGDQN 算法展现出良好的适应

性，能够有效应对不同星座架构和用户规模的

变化。

表6　不同环境配置下单次动作决策用时（单位ms）

基准星座

星座2
星座3

10用户

40. 9
39. 7
37. 4

20用户

40. 7
41. 1
39. 8

30用户

41. 5
40. 6
41. 3

图11　不同环境配置下的累积切换次数
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6 结 论

本文提出了一种基于异质图表征的多智能体协

作切换方法 MA-HGDQN，用于解决星地融合网络

中频繁切换所带来的通信中断与负载失衡问题。该

算法融合图神经网络与强化学习的优势，提升切换

决策的智能性与系统整体性能。具体而言，针对强

化学习算法在提取网络特征时难以充分利用网络拓

扑与先验结构信息的问题，本文引入异质图表征思

想，将星地融合网络建模为包含多类型节点与关系

的异质图数据结构，并基于HGAT提取融合拓扑语

义的低维向量表示，作为各智能体 DQN 的状态输

入，从而提升模型的表达能力与收敛性能。在此基

础上，本文构建了一种面向星地网络切换场景的多

智能体协同机制，一方面引入全局奖励分配机制，量

化个体智能体对系统性能的边际贡献；另一方面针

对同质智能体实行经验和参数共享策略，促进策略

的一致性与泛化能力。通过上述设计，不仅能够实

现最优的个体通信效能，还能在系统层面协同优化

网络负载分布，实现通信连续性与系统公平性的统

一。最后，通过仿真实验评估结合上述技术的MA-
HGDQN 算法性能。在拟合性能方面，所提算法着

重分析“预切换”阶段，在提高“切换”经验占比的同

时大幅节约算力，相比基于策略的A2C算法仿真用

时减少 88%。在切换性能方面，所提MA-HGDQN
显著优于其他对比算法，仅在系统负载均衡性能上

略逊色于最低负载策略。对比未引入异质图表征的

MA-DQN 算法，MA-HGDQN 算法能够减少 10%
的累积切换次数，减少 45% 的累积中断次数，负载

公平性提升11%以上。
针对在实际应用场景中的适应性，本文首先分

析了在多智能体架构下，单个智能体中 HGAT 与

DQN 模块的计算复杂度随用户终端数量与星座规

模增长的变化趋势。理论分析与仿真结果均表明，
其计算开销在大规模网络场景下依然保持稳定，智

能体动作决策的平均计算时延维持在约 40 ms，具

备良好的实时响应能力。进一步地，本文在多种卫

星星座构型与用户规模配置下，对算法的切换决策

性能进行了系统测试，结果显示所提方法能够有效

确保用户接入满足通信服务质量要求的卫星节点，
并维持稳定的切换频率。这证明了算法在复杂动态

环境中的鲁棒性与适应性。需要指出的是，本文的

实验设置聚焦于小范围地理区域内的地面用户分

布，尚未充分考虑大范围区域内用户分布的空间异

质性与聚集性特征。因此，未来研究将致力于进一

步拓展理论模型与算法适应性，以应对更复杂场景

下的星地融合协同通信需求。
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Background
BackgroundIn recent years, the integrated satellite and 

terrestrial systems have been widely discussed by industries and 
academics.  Driven by the demand for ubiquitous coverage, 
massive connectivity, and high data rates in the forthcoming 6G 
era, communication networks aim to merge terrestrial 
infrastructure, airborne platforms， and satellite constellations, 
creating a multi-layer communication network architecture.  A 
central and persistent challenge in managing the highly dynamic 
and heterogeneous networks is mobility management, specifically 
the handover control.

In this paper, we summarize the existing handover control 
methods in satellite-terrestrial integrated networks （STINs） and 
conduct an in-depth comparison of the strengths and weaknesses 
of various methods.  Existing multi-agent deep RL algorithms, 
such as MA-DQN, often suffer from noisy local observations and 
unstable policy convergence due to implicit learning of inter-node 

relationships.  To address this issue, we proposed an intelligent 
handover control method based on heterogeneous graph 
representation and multi-agent collaboration.  Heterogeneous 
graphs can simultaneously characterize multiple types of nodes 

（such as satellites, ground stations, and users） in STINs and 
their heterogeneous relationships （such as inter-satellite links and 
satellite-to-ground links）, thereby more comprehensively 
reflecting the complex topological structure and multi-dimensional 
interaction characteristics of the network.  The representation 
vector generated by the heterogeneous graph attention network 
can effectively optimize the state input of reinforcement learning.  
Besides, we design a multi-agent architecture to achieve 
collaborative optimization, making the algorithm adaptable to 
applications in large-scale satellite-terrestrial integrated networks.
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