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基于图学习的密集空间网络传输资源调度方法
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摘 要： 面对密集空间网络传输资源调度问题中的复杂度以及有效性挑战，本文以图论模型为纽带，将传统数

学模型与机器学习方法相结合，提出一种基于图学习的密集空间网络传输资源调度方法 .该方法基于图论模型对问题

结构的认知将密集空间网络资源调度问题分解，由数学模型与基于图结构的强化学习交替配合完成整个求解过程 .实
验结果表明，与传统的基于数学模型的资源调度方法相比，所提方法能将资源调度收益提升 25.1%，且其训练结果对

网络场景变化具有较好的适应性 .
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Graph Learning Based Transmission Resources Scheduling in Dense
Space Networks
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Abstract： Facing the challenges of the transmission resource schedule of dense space networks, we combine the
mathematical models and machine learning methods, and propose a graph learning based approach for the scheduling of
transmission resources in dense space networks. In the proposed method, transmission resource scheduling problem is de⁃
composed based on the knowledge of the problem structure brought by graph theory. On this basis, mathematical model and
reinforcement learning alternately complete the whole solution process. Simulation results show that, compared with the tra⁃
ditional mathematical model-based methods, the proposed method improves the scheduling profits by 25.1%, and its train⁃
ing results have better generality.
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1 引言

近年来，随着OneWeb、SpaceX［1］、鸿雁星座［2］等大

型星座的密集部署，其与位于不同轨道的卫星协同组

网，逐渐形成多层、立体的密集空间网络 . 与传统空间

网络相比，密集空间网络庞大的网络规模和复杂的时

空结构为网络资源的管理带来了巨大的挑战 . 作为影

响空间网络服务能力的关键问题之一，传输资源调度

问题在传统非密集空间网络场景中已经得到了广泛的

研究［3~5］. 然而，由于空间网络传输资源调度为NP难问

题［6］，上述工作仅能通过启发式方法获得次优解，而且

所得结果与最优解之间的差距随着网络规模的增加而

迅速增大 . 因此，对于比传统空间网络规模更大、结构

更加复杂的密集空间网络，现有的基于“建立-求解数学

模型”的资源调度方法不再适用，亟需针对密集空间网

络场景特征探索传输资源调度问题的新研究思路 .
近年来，机器学习已被应用于以较低的计算成本

解决干扰管理、能量分配等地面无线网络典型的NP难
资源管理问题［7~9］. 密集空间网络中，由于卫星节点周
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期性的绕地飞行，网络拓扑结构演进也具有周期性，从

而为使用机器学习方法学习往期经验优化资源调度方

案提供了便利条件 . 目前机器学习在空间网络资源管

理中的应用尚在起步阶段［10］，大多采用端到端的学习

方式［10~12］，但是这些工作直接使用全网的任务需求、资

源状态以及调度结果等高维矢量作为神经网络的输入/
输出进行训练，一方面大规模神经网络训练速度慢且

需要大量的样本，使得上述方法难以推广到规模较大

的密集空间网络；另一方面直接将任务、资源以及调度

结果作为神经网络输入/输出进行端到端训练会导致所

训练的神经网络难以适应调度周期或者任务需求变

化，从而制约了训练结果的一般性 .
针对端到端学习方法的弊端，本文以密集空间网

络的图论模型为纽带，将机器学习与传统数学模型方

法结合，提出一种基于图学习的密集空间网络传输资

源调度方法 . 基于图论模型对问题结构的认知将密集

空间网络资源调度问题分解，由数学模型与基于图结

构的强化学习交替配合完成整个求解过程，通过仿真

分析验证了该方法的有效性 .
2 系统模型

2. 1 场景与问题描述

考虑图 1所示的密集空间网络，由卫星和地面站构

成 . 其中，网络中的卫星包括低轨、中轨以及对地同步

轨道卫星，其集合表示为 S=｛1，2，…，s，…｝，符号 s表
示第 s颗卫星 . 地面站集合表示为G=｛1，2，…，g，…｝，

符号 g表示第 g个地面站 . 网络的规划周期T被划分为

T个等长的时隙，T=｛1，2，…，t，…，T｝.

网络中有若干数据传输任务，其集合表示为M=
｛1，2，…，m，…｝，每个任务用一个六维元组表示，以

第m个任务为例：m =［s（m），G（m），pm，stm，etm，wm］，

其中 s（m）表示请求第m个任务的卫星，即任务m的数

据由卫星 s（m）下传到地面，G（m）表示满足任务m的接

收条件的地面站集合 . pm表示任务m所需的传输时间，

［stm，etm］为任务m的可执行窗口，其中 stm、etm分别表示

任务m的最早开始时间和最晚结束时间，wm表示任务

m成功执行后所获得的收益 .
为了完成任务m，需要在G（m）中选择一个地面站，

并调度该地面站在［stm，etm］内与卫星 s（m）可见且长度

为 pm的一个时间窗口接收任务数据 . 当且仅当该传输

窗口不与同一卫星或同一地面站上的其它传输窗口发

生重叠时，任务m方可被视作成功调度 . 因此，密集空

间网络传输资源调度问题即为在不超出网络资源能力

的前提下，为所有任务分配合适的地面站和满足要求

的接收时间窗口来最大化网络收益的问题 .
2. 2 问题模型

空间网络传输资源调度问题已被证明为NP难问

题［6］，本文采用图论与机器学习结合的方法实现该问

题的高效求解，首先将密集空间网络传输资源调度问

题转化为图论中的独立集问题 .

建立如图 2所示的冲突图模型 CG（V，E），图中顶

点对应于空间网络中的资源分配方案，具体而言，顶点

vt
mg 表示将地面站 g的［t，t+pm-1］时段分配给任务m，即

地面站 g从 t时隙开始接受任务m的数据直至 t+pm-1时
隙为止 . CG中的边表示不同的可行资源分配方案之间

的冲突关系：对于任意 vt
mg v

τ
nhÎ V（不失一般性，假设

t ≤ τ），如果满足以下条件之一：

（1）m = n；
（2）g = h且 τ∈Z（m，g，t）；

（3）s（m）= s（n）且 τ∈Z（m，g，t）.
则有 (vt

mg v
τ
nh)Î E. 上式中，Z（m，g，t）表示地面站 g从 t

时隙开始为任务m提供服务后无法开始接收其他任务

的时隙集合 . 上述三个条件分别表示了同一任务不同

的资源分配方案、同一地面站上相互重叠的资源分配

方案以及同一卫星上相互重叠的资源分配方案之间具

有冲突关系 . 因此，优化密集空间网络传输资源调度问

题等价于基于冲突图中的最大权重独立集问题 .
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图1 密集空间网络场景
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3 基于图学习的资源调度问题求解

3. 1 基于图结构嵌入的图信息表征

为实现图论分析与机器学习之间的有机结合，需

要设计有效的冲突图参数化方法，既保留图中有效信

息又便于对其进行挖掘利用 . 本文提出一种基于图结

构嵌入的图信息参数化方法，其通过邻域卷积的方式

将冲突图中顶点关键属性沿拓扑结构聚合到每个顶

点，形成嵌入向量 .
具体而言，使用 q维向量 μ( )k

v 表示递归过程中第 k
次迭代后获得的顶点 v的嵌入向量 . 将顶点 v嵌入向量

的初始值 μ(0)
v 设置为 0，在每次迭代中异步地更新冲突

图中所有顶点的嵌入向量，即

μ(k + 1)
v = relu (θ1 yv + θ2 ∑

uÎN (v)

μ(k)
u ) （1）

其中，yv =（wv，dv）表示冲突图中顶点 v的属性，wv为顶

点 v对应的资源分配方案完成后可获得的收益，dv表示

当前冲突图中顶点 v的度 . N（v）表示当前冲突图中与顶

点 v相邻的顶点集合 . θ1ÎR2´ q、θ2ÎRq´ q为Q函数中待

训练参量，relu（）为线性整流函数 . 上述嵌入过程在迭

代K次后终止，每个顶点获得嵌入向量μ( )K
v .

根据式（1）可以看出图结构嵌入更新过程是基于

图中顶点的邻接关系进行的 . 通过图结构嵌入过程，顶

点属性沿图的拓扑结构传播到其它顶点 . 因此，所得嵌

入向量既能够反映图中拓扑信息又包含图中顶点的关

键属性，同时，嵌入向量的维度 q不受图规模的影响，从

而保障了机器学习结果对网络任务与资源变化的适

应性 .
3. 2 评价函数Q的参数化设计

K步图结构嵌入完成后，使用嵌入向量定义评价函

数Q（IS，v；Θ），用来衡量最大权重独立集求解过程中

可行解的价值 . 具体而言，用嵌入向量μv表示顶点 v，池
化向量∑uÎ V

μu 表示图 CG，二者分别代替评价函数中

的参量 v与 IS，Q（IS，v；Θ）定义为：

Q (ISv；Θ)= θ T
3 relu [ θ4∑uÎ V

μu θ5 μv ] （2）
其中，θ3ÎR2q，θ4 θ5ÎRq´ q，［·，·］表示向量拼接运算 .
由于参量μu、μv由式（1）计算获得，其受图结构嵌入过程

中的参数 θ1、θ2的影响，因此评价函数Q（IS，v；Θ）由 5
个参数Θ= {θ i}

5

i = 1
决定 .

3. 3 基于深度Q学习的评价函数训练

本小节将冲突图中的最大权重独立集求解问题建

模为深度强化学习过程，并完成评价函数Q（IS，v；Θ）
的训练 . 首先，给出强化学习模型中的主要参数：

状态：强化学习过程中的状态为最加权大独立集

的局部解 IS，由于局部解 IS对后续独立集迭代构造过

程的影响等同于与其对应的剩余冲突图CG，因此，使用

CG的嵌入向量，即q维向量∑uÎV
μu表示当前状态 .

动作：动作 v是一个不属于当前局部解的顶点，用 q
维嵌入向量μv表示 .

奖励：奖励函数 r（IS，v）被定义为在状态 IS下采取

动作 v转移到状态 IS′= IS∪｛v｝后收益函数的变化值：

r（IS，v）=c（IS′）− c（IS） （3）
c（IS）=∑v∈ISwv表示局部解 IS对应的资源分配方案获得

的收益 . 奖励累积函数R在终止状态 IS的值等于 IS的

收益，即 R( IS)=∑i = 1

| IS |
r ( )IS i vi = c( IS).

基于深度强化学习的评价函数训练如算法 1所示，

其主要思路为，在每个回合中基于评价函数Q贪婪地

构造最大权重独立集，与此同时使用深度神经网络实

现对评价函数 Q（IS，v；Θ）中参数Θ的优化 . 具体而

言，从冲突图中选择一个使得评价函数Q值最大的顶

点 v添加到当前局部解 IS中，并将该顶点及其邻居顶点

从冲突图中删除，同时，建立以参数Θ为权重的深度神

经网络，通过梯度下降法最小化平方损失 L（Θ）来更新

参数Θ：

L (Θ)= (h-Q (ISv；Θ)) 2
（4）

重复上述过程，直到冲突图中无剩余顶点为止，当前局

部解即为最大独立集 .
考虑到独立集构造过程中部分奖励反馈延迟以及

连续的动作之间有较强的相关性等问题，算法 1使用更

擅长处理收益反馈较慢的延迟奖励问题的 n-步Q学习

和经验回放技术加快神经网络学习收敛速度并提升训

练结果的鲁棒性 . 同时，采用 ε-贪婪策略在基于已获知

的知识最大化奖励和采取新的动作以获得新知识之间

做出有效折衷 .
4 仿真分析

构建一个由 54颗低轨卫星、12颗中轨卫星，3颗
地球同步轨道卫星，12个地面站构成的密集空间网络

仿真场景 . 仿真周期为 2020-3-10 4∶00∶00至 2020-3-

11 4∶00∶00，网络中任务数为 200~1000个，任务收益在

［1，5］内均匀分布，每次实验随机生成 100组同样数目

的任务集合，其中50组作为训练样本，50组作为测试样

本 . 深度Q学习训练过程采用 6层深度神经网络，ε值
设为0. 9.

为了分析不同的学习速率对深度Q学习训练收敛

性的影响，图 3展示了当网络中任务数目为 1000时损

失函数 L（Θ）随训练步数的变化曲线 . 可以看出，学习

速率越大，训练过程收敛速度越快，当学习速率为

0. 0001时训练速度过于缓慢，而当学习速率值为 0. 01
时，虽然收敛速率优于0. 001，但是容易陷入局部最优 .
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图 4对比了所提算法与基于多机调度模型的贪婪

随机自适应搜索算法（GRASP）［3］以及混合遗传算法

（HGA）［13］的归一化资源调度收益 . 归一化资源调度收

益值等于成功调度任务收益值之和与请求调度的任务

收益值之和的比值 . 如图 4所示，三种方法在任务数目

较低的时候性能比较接近，而当任务数目较多时，所提

算法具有明显优势：当任务数达到 1000时，所提算法收

益值比 GRASP与 HGA算法分别提升 41. 6%、25. 1%.
这是因为随着任务数目的增长，问题规模也越来越大，

启发式算法与最优解之间的性能差距也在逐渐变大，

由于本文所提算法将原问题进行分解后，仅采用强化

学习处理关键步骤，其性能受问题规模影响较小 .
为了验证所提算法训练结果的一般性，将网络的

仿真周期向后推移 5日，即 2020-3-15 4：00：00至 2020-

3-16 4：00：00，并重新生成 100组任务 . 图 5展示了算法

1应用基于原场景训练得到的Q函数与重新训练得到Q
函数以及对比算法GRASP、HGA的调度结果 . 可以看

出，采用基于原场景训练的Q函数的调度结果，与基于

新Q函数的较为接近，能达到其收益的 90%以上，且与

对比算法相比仍有明显优势 .

5 结束语

本文结合传统数学模型与机器学习方法的优点，

提出了一种基于图学习的密集空间网络传输资源调度

方法 . 所提方法将传输资源调度问题转化为冲突图上

的最大权重独立集问题，以此为基础，结合图论与强化

学习理论设计了基于图学习资源调度问题的求解算

法，该算法由基于图结构嵌入的图信息参数化方法以

及基于深度Q学习的训练算法两部分组成 . 最后，仿真

结果验证了所提方法的资源调度总收益与训练收敛性

以及训练结果的一般性 .
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算法算法1 基于深度基于深度Q学习的评价函数训练学习的评价函数训练

输入输入：：密集空间网络场景，ε
输出输出：：训练结果Θ

1：初始化经验回放存储空间Π
2：FOR回合 e=1 TO L DO
3： 抽取一个任务集合，构造对应的冲突图CG（V，E）；

4： 初始化 τ = 1，IS1=∅；

5： WHILE V≠∅
6： vτ={ random node vÎ Vw. p. ε

arg maxvÎ V Q(ISτ V；Θ)w. p. 1- ε

7： 将顶点 vτ加入局部解：ISτ+1 = ISτ∪｛vτ｝
8： 将顶点 vτ及其邻居顶点从 CG（V，E）中删除；

9： IF τ≥n THEN
10： 将元组（ISτ-n，vτ-n，Rτ-n，τ，ISτ）加入Π
11： 随机批抽样B~Π
12： 基于梯度下降法使用B中的样例来训练更新Θ值

13： END IF

14： τ=τ+1；
15： END WHILE

16：END FOR
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图3 损失函数L(Θ)随训练步数变化
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