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面向多波束卫星系统的波束跳变与覆盖控制联合优化算法 

许国良 1,2，谭峰 1，冉泳屹 1,2，陈丰 1 
（1. 重庆邮电大学通信与信息工程学院，重庆 400065；2. 重庆邮电大学电子信息与网络工程研究院，重庆 400065） 

摘  要：为了提升多波束卫星（MBS）系统的性能，提出了一种基于深度强化学习联合优化 MBS 的波束跳变和

覆盖控制（BHCC）算法。首先，将多波束卫星中的资源分配问题转换为多目标优化问题，以最大化多波束卫星

系统的系统吞吐量，最小化丢包率；其次，将多波束卫星环境表示为多维矩阵，并将目标问题建模为考虑随机通

信需求的马尔可夫决策过程；最后，结合深度强化学习强大的特征提取能力和学习能力对目标问题进行求解。此

外，提出了一种单智能体轮询复用机制以减少搜索空间，降低收敛难度，加速 BHCC 算法的训练。仿真结果表明，

相对于遗传算法、贪婪算法及随机算法，BHCC 算法不仅能提高 MBS 的吞吐量，而且能降低系统的丢包率；相

对于不考虑自适应波束覆盖范围的深度强化学习算法，BHCC 算法在不同通信场景下的性能更优异。  
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Abstract: To improve the performance of multibeam satellite (MBS) systems, a deep reinforcement learning-based algo-

rithm to jointly optimize the beam hopping and coverage control (BHCC) algorithm for MBS was proposed. Firstly, the 

resource allocation problem in MBS was transformed to a multi-objective optimization problem with the objective max-

imizing the system throughput and minimizing the packet loss rate of the MBS. Secondly, the MBS environment was 

characterized as a multi-dimensional matrix, and the objective problem was modelled as a Markov decision process con-

sidering stochastic communication requirements. Finally, the objective problem was solved by combining the powerful 

feature extraction and learning capabilities of deep reinforcement learning. In addition, a single-intelligence polling mul-

tiplexing mechanism was proposed to reduce the search space and convergence difficulty and accelerate the training of 

BHCC. Compared with the genetic algorithm, the simulation results show that BHCC improves the throughput of MBS 

and reduces the packet loss rate of the system, greedy algorithm, and random algorithm. Besides, BHCC performs better 

in different communication scenarios compared with a deep reinforcement learning algorithm, which do not consider the 

adaptive beam coverage. 
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0  引言 

由于卫星通信资源的稀缺性和高成本，提高资

源利用率成为满足日益增长的通信需求的关键[1]。已

有研究表明，许多多波束卫星（MBS, multibeam 

satellite）系统中采用的波束跳变算法无法满足热点

小区的需求，而非热点小区的波束容量被浪费。这

导致卫星运营商和服务提供商的双重损失：一方面

是未满足的需求所对应的收入损失，另一方面是未

使用容量所对应的投资损失。所以，急需一种有效

的波束跳变策略，用以提升卫星系统的资源利用

率，优化卫星性能[2-3]。 

为了有效地匹配有限的波束资源与非均匀的小

区通信需求，研究人员应用启发式、凸优化和深度强

化学习等优化方法对MBS 中的波束跳变算法展开了

大量研究。文献[4]指出波束跳变技术是匹配通信需

求的有效解决方法，并且波束跳变可以处理不均匀的

空间分布和时变的业务分布。基于此，文献[5]针对

用户业务的突发性和时变性提出了一种基于遗传算

法的波束调度方案，该方案可以实现智能调度波束，

并且在一定程度上满足用户需求，但遗传算法复杂度

较高，寻找最优解所需成本较大。文献[6]采用贪婪

算法根据业务需求的分布灵活地分配星载资源，相较

于文献[5]所采用的遗传算法，贪婪算法的复杂度更

低，但是贪婪算法只基于业务分布情况提供服务，没

有考虑服务公平性，所以仍然存在局限性。文献[7]

提出了一种改进的布谷鸟算法来动态调度卫星波束，

可以一定程度地提高用户的加权收益。文献[8]研究

了多波束卫星系统中非正交多址接入（NOMA, 

non-orthogonal multiple access）和跳束的潜在协同效

应，并将波束跳变和非正交多址技术联合功率分配问

题定义为混合整数非凸规划，在多项式时间复杂度的

时隙基础上提出了一种贪婪方案求解该问题。但是该

工作并没有明确波束位置和系统性能的具体关系。针

对这个问题，文献[9]发现并证明了波束位置数与排

队时延呈负相关关系，并将波束位置划分问题转化为

P 中心问题，以最少的波束覆盖更多用户。 

上述工作中应用传统启发式算法和凸优化算

法虽然能在一定程度上提升系统性能，但是仍然存

在一些不足。首先，上述工作大都未考虑地面小区

在相邻时刻内的业务存在时间相关性，忽略了长期

累积收益；其次，卫星性能的提升要综合考虑多个

指标，上述工作大多偏向于单目标优化；最后，一

旦卫星环境发生改变，启发式算法需要重新进行迭

代才能找到次优解，算法的泛化性较弱。 

深度强化学习（DRL, deep reinforcement learning）

算法拥有较强的特征处理能力、学习能力、泛化能力

和对抗稳健性[10-11]。因此，深度强化学习技术在多波

束卫星资源配置领域的应用得到了相当多的关注[12]。

Hu 等[12]将DRL 算法应用于优化目标为降低服务阻塞

概率的多波束卫星场景，提高了卫星系统的承载流量

和频谱效率。针对系统资源利用问题，Liu 等[13]通过

DRL 技术对卫星进行动态波束调度，并且在阻塞率和

吞吐量等方面较基准算法有一定提升。Luis 等[14]提出

了一种基于深度强化学习的多波束卫星系统功率分配

方法，利用近端策略优化算法来优化分配策略，最大

限度地减少了未满足的系统需求和功耗。上述集中式

强化学习算法会因为波束数量增加使可选空间增大，

造成维度灾难问题，使算法难以收敛。针对此问题，

Liao等[15]采用了多智能体强化学习算法为多波束卫星

系统动态功率分配问题提供了有效的解决方案，可以

一定程度上避免“维度灾难”问题，同时使波束提供

的负载容量与小区业务需求匹配度增加。 

上述工作都致力于寻找最优的波束跳变策略，

具有较大的局限性。由于每个小区的通信需求都是

时变的，因此固定的波束覆盖半径可能会在非热点

小区造成卫星传输资源的浪费，或对热点小区造成

拥塞。因此，在设计卫星资源调度策略时，不仅需

要考虑波束跳变策略及功率分配，还需要利用波束

半径的灵活度，合理地调整波束覆盖半径。 

本文提出了一种基于 DRL 的波束跳变和覆盖控

制（BHCC, beam hopping and coverage control）联合优

化算法，首先，将目标问题定义为提高系统吞吐量和

降低丢包率的多目标优化问题；其次，将多波束卫星

环境表示为多维矩阵，并且将目标问题建模为一个考

虑随机通信需求的马尔可夫决策过程（MDP, Markov 

decision process）；最后，结合深度强化学习强大的特

征提取能力和学习能力对目标问题进行求解。为了减

小搜索空间，提出了“单智能体轮询复用”机制，即

在训练过程中将波束作为一个独立的智能体，并对智

能体进行训练，训练结束后，多个波束以轮询的方式

共用一个智能体的算法模型，以实现同时控制多波束

的目的。本文进行了大量实验，将 BHCC 算法与基于

深度强化学习且固定波束半径的波束跳变算法，基于

遗传算法、贪婪算法及随机算法的波束跳变及覆盖控

制联合优化算法进行了性能对比。由仿真结果可知，
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所提BHCC算法在系统吞吐量和丢包率方面相比其他

算法具有更好的性能。本文的贡献总结如下。 

1) 提出的 BHCC 算法从波束跳变和波束覆盖

半径联合优化的角度求解多波束卫星的波束跳变问

题，充分利用波束覆盖范围的灵活性，以匹配有限

的波束传输容量与非均匀和时变的小区业务需求。 

2) 为了减小搜索空间，降低收敛难度，提出“单

智能体轮询复用”机制，将多波束问题转化为单波

束问题，并且通过状态伪更新技术使各个波束在决

策时考虑其他波束的行为从而使总体决策最优。 

1  系统模型和目标优化问题 

1.1  系统模型 

本文针对卫星下行链路建立了多波束卫星系

统模型，如图 1 所示。设地球同步轨道卫星工作于

Ka 频段，由于地球同步轨道卫星相对于地面静止，

因此不考虑卫星的移动性[12]。卫星携载 K 个可转向

且可动态调整覆盖范围的波束。此外，将卫星覆盖

范围内的一个区域划分为 N 个小区（ K N〓 ）。卫

星上携载一个缓存区，用于记录各个小区的通信需

求。K 个波束以时分复用的方式覆盖 N 个小区，系

统链路采用高斯白噪声信道。 

 
图 1  多波束卫星系统模型 

波束集合表示为 { | 1,2, , }k k K= = …K ，小区集

合表示为 { | 1,2, , }nc n N= = …C 。小区 nc 在 t 时刻的

数据包请求数量 0
nc

tφ，服从泊松分布，被记录于缓存区

的待服务数据包向量为 T
, ,[ | 0,1, ,nc

t n t l lφ= =Ε …  th 1]l + ，

其中，l 是数据包的排队时延， thl 是数据包可容忍的

最大排队时延。如果排队时延超过了可容忍的最大

排队时延，即 th 1l l += ，则该数据包将被丢弃。 

小区 nc 在 t 时刻待服务的数据包总数量为 nc
tλ ，则

相邻时刻小区 nc 待服务数据包的数量可以表示为 
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其中， nc
tΘ 为 t 时刻小区 nc 被传输的数据包数量。 
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其中， 2.88a = ， 6.32b = ，常数 s 25 dBL = - ，δ 为

离轴角， bδ 为半波瓣增益角， mG 为卫星发射天线

的最大增益[16]。 
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由式(3)可知，增大波束的半波瓣增益角会使发射

天线的最大增益减小，波束半波瓣增益角决定了波束

覆盖范围，所以波束覆盖范围和波束容量呈负相关。 
信道增益可表示为 tx r fh G G L= ，其中， rG 为接

收天线增益， fL 为自由空间损耗。所以，波束 k 到

小区 nc 的信道容量可表示为 
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其中， kP 为波束 k 的发射功率； 0N 为噪声功率谱密

度； kW 为波束 k 的带宽； ,k nh 为波束 k 到小区 nc 的

信道增益； nc
kε 表示小区 nc 是否在波束 k 的覆盖范围

内，如果在，则 1nc
kε = ，否则 0nc

kε = 。小区 nc 在时

刻 t 内实际传输的数据量 min{ , }n nn

kt t
cc cFΘ λ= 。 

1.2  目标优化问题 

本文的目标是根据卫星覆盖范围内各个小区

的通信需求动态地选择波束跳变和覆盖控制策略，

使卫星缓存区中待服务的数据包更多地被波束传

输，而不是因为超过最大容忍时延而被缓存区清

除，从而最大限度地提高系统吞吐量，最小化丢包

率。因此该优化问题可表示为 
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其中， P1为最大化系统吞吐量； P2为最小化丢包

率；约束 C1 表示分配给所有波束的功率之和不能

超过系统总功率；约束 C2 表示单个波束的发射功

率不能超过单个波束能承载的最大功率；约束 C3

表示每个波束尺寸不能超过波束尺寸阈值（波束的

最大宽度及最小宽度决定波束尺寸阈值）， k
tv 表示 t

时刻波束 k 的半径。 

2  算法介绍 

本节详细介绍了基于深度强化学习的波束跳

变和波束覆盖控制联合优化算法。 

2.1  MDP 模型 

由式(1)可知，地面各个小区的业务需求在相

邻时刻具有相关性，并且下一时刻的状态仅与上

一时刻的状态和决策相关，所以多波束卫星系统

的波束跳变问题可转换为一个顺序决策问题，也

可以表示为离散时间马尔可夫决策过程。MDP 模

型如图 2 所示。 

 
图 2  MDP 模型 

MDP 可以用 （ ）1 1 1, , ,t t t tr- - -s A s 来描述，其中，s

表示环境的状态空间，A 表示智能体采取的行动空

间，r 表示奖励函数。智能体通过不断地试错学习，

最终通过环境状态得到最佳行动，并将长期累积收

益最大化。MDP 要素定义如下。 

状态空间 s 。状态信息描述智能体所在的环境，

智能体根据状态信息执行相应的动作。多波束卫星

系统的状态信息由缓存信息来确定，卫星缓存区中

记录的信息是各个小区随机产生的待服务的数据

包数量。因此，状态空间定义为 
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行动空间 A 。由于本文的目标是共同优

化波束跳变和覆盖控制策略，动作空间需要

包括上述 2 个参数。因此，本文将 BHCC 算

法输出的一维动作映射到实际的二维参数，

表示为  

 [ , ]k k
k t tn v=a  (7) 

其中， k
tn 表示波束 k 在 t 时刻选择的中心小区， k

tv 表

示 t 时刻波束 k 的半径。 

奖励函数 r 。在 BHCC 算法中，目标是最大化

系统吞吐量和最小化丢包率。因此，可以用吞吐量

和数据包丢失量来定义奖励函数，表示为  

 
th 1,

1 1

n n

N N
c
t l

n

c
t

n

r Θ φ
+

= =

= -∑ ∑  (8) 

2.2  单智能体轮询复用机制及状态伪更新过程 

文献[12]中提出的以卫星作为智能体进行集中

训练的 DRL 方法会随着波束数量和小区数量的增

加而变得难以实现。一方面，从 N 个小区中选择K 个

波 束 进 行 服 务 ， 那 么 可 供 选 择 的 方 案 有

!
C

!( )!
K
N

N

K N K
=

-
种。另一方面，假设卫星有 K 个

波束，每个波束有 D 种可选半径，可用波束半径方

案有 DK 种。因此，整个行动空间大小为CK D
N K× ，

这对 DRL 算法的影响是灾难性的。 

为了避免上述问题，本文提出了一种“单智能

体轮询复用”机制，将多波束问题转化为单波束问

题，即在训练过程中，只训练一个智能体，它在同

一时刻仅可供一个波束使用。在决策过程中，多个

波束以轮询的方式使用这个训练好的算法模型，得

到其覆盖策略，这需要在每个波束做出决策后进行

一次状态伪更新，即假设卫星已经执行了波束 k 的
动作 ka ，并将其状态矩阵 ks 更新为 1k+s ，得到奖励

kr ，并将 1k+s 作为波束 1k + 的状态矩阵。如果不进

行状态伪更新，多个波束将会输出同一种策略。对于

单个波束而言，其可供选择的服务方案仅有 ND 种，

这有效避免了以卫星为智能体带来的维度灾难问

题，极大地缩小了算法的训练难度。 

基于 BHCC 算法的多波束卫星系统模型如图 3

所示，该模型展示了状态重构过程、BHCC 算法的

决策及训练过程和多波束卫星环境。首先，进行状

态信息重构，将多波束卫星缓存区记录的随机产生

的通信需求映射为多维矩阵作为状态信息 ts ；其

次，将状态矩阵 ts 输入算法模型，得到动作向量

（ ）1 2, , ,t Ka a a=A … ；最后，将 tA 返回多波束卫星环
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境，执行动作得到下一时刻的状态矩阵 +1ts ，并更

新神经网络参数。 

2.3  网络的结构与训练 

本节主要从深度 Q 网络结构和训练方面描述

BHCC 算法。 

深度 Q 网络结构。由于式(7)中定义的动作空

间是离散的，本文使用了深度 Q 网络学习方法[14]

让智能体学习策略。深度 Q 网络是动作价值网

络，它可以评估某个状态下进行某种行为的预期

累积回报。与传统的强化学习（如 Q学习）不同，

深度强化学习的动作价值函数是通过神经网络

而不是 Q表来实现的。通过训练卷积神经网络得

到最佳动作价值函数，并据此得到最优策略网络

目标值。 

 [ ]*

1( , ) max , ,t t t tQ a r r a aπ γ π+= + + = =s s s…∣E  (9) 

其中， γ 是折扣因子。 

深度 Q网络训练。当采用 CNN 来近似Q值函

数时，深度强化学习算法的训练结果被高估或者

不稳定甚至发散。为了避免高估问题，本文的

BHCC 算法中采用了双网络技术（策略网络 *Q 和

目标网络Q- ）[7]。为了使训练结果趋于稳定，本

文在 BHCC 算法中加入了记忆重放技术。在记忆

池R中记录训练经验。训练时，从缓存区中随机抽

取一批经验元基于贝尔曼方程计算出目标值[13]。目

标值计算如下 

 （ ）1max , ;t t ty r Q aγ θ- -
+= + s  (10) 

其中，θ - 是目标网络的参数，每〓步随策略网络参

数θ 更新一次。根据Q*中的目标值， t 时刻网络的

损失值 ( )t tL θ 为[15] 

 （ ） （ ）
1

2*
, , , ～ ( ) )( ) ( , ;

t t t tt t t ta r UL y Q aθ θ
+ R= -s s sE  (11) 

其中， tθ 是 t 时刻的策略网络参数。 

2.4  BHCC 算法步骤和流程 

本文提出的BHCC算法基本步骤如算法1所示。 

算法 1  BHCC 算法 
输入  状态信息 ts  

输出  动作 tA  

1) 参数初始化。初始化目标网络参数θ - 、策略

网络参数θ 、记忆池R、探索参数ε 、采样批量数e。 

2) 接收初始化状态 s ，由各小区生成通信需求。 

3) for epsiode=1 to max_epsiode do 

4) 根据目前的状态选择动作，执行动作并进入

下一状态。 

5) 根据式(8)计算奖励。 

6) 将当前状态、动作、奖励以及下一状态四要

素存入记忆池中。 

7) 更新卫星缓存区。 

8) 更新网络参数θ ，每〓步更新一次θ -  

9) end for 

 
图 3  基于 BHCC 算法的多波束卫星系统模型 
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3  仿真分析 

3.1  场景和参数设置 

仿真基于 Python3.6 平台进行，参数如下：Intel® 

Core(TM) i5-1135G7，8 GB RAM， Intel® UHD 

Graphics630（应用于深度强化学习训练阶段）。仿真

场景为工作于 Ka 频段、运行于地球同步轨道的多波

束卫星，主要参数依据地球同步轨道卫星移动无线

接口规范设置。系统内设置 30 个小区，卫星上携载

7 个指向和覆盖范围可变的波束，系统和算法仿真参

数如表 1 所示。每个时刻地面小区的通信需求量都

遵循泊松分布。由于每个小区中用户量存在差异，

各个小区的通信需求量也有所不同。为了反映通信

需求的时变特性，每个小区请求的通信需求在不同

时刻也不完全相同。具体地，单个小区的业务需求

为 0～150 Mbit/s，但为了业务需求不同的通信场景，

仿真时会控制各小区总业务需求。本文以 500 个测试

结果的统计平均值作为评价指标。 

表 1 系统和算法仿真参数 

仿真参数 取值 

卫星高度/km 35 786 

Ka 波段频率/GHz 20 

总带宽 totB /MHz 500 

波束个数 K /个 7 

卫星总功率 totP /dBW 34.5 

波束发射功率 kP /dBW 26 

小区数 N /个 30 

最大发射天线增益 mG /dBi 40.3 

自由空间损耗 fL /dB 209.6 

最大接收天线增益 rG /dBi 31.6 

最小波束覆盖半径/m 500 

最大波束覆盖半径/m 1 000 

时隙持续时间/ms 2 

重放缓存区大小 100 000 

采样批量 128 

折扣因子 γ  0.9 

 
3.2  性能指标 

为了评估 BHCC 算法的性能，本文定义了以下

性能评估指标。 

系统吞吐量：某时刻内由系统传输的数据包

总数。 

丢包率：由于排队时间超过最大容忍时延而丢

失的数据包数量占总数据包数量的百分比。 

3.3  不同算法性能分析 

3.3.1  BHCC 算法收敛性 

图 4 给出了 BHCC 算法在总业务需求为

3 000 Mbit/s 时目标奖励值的收敛效果。从图 4 可

以看出，算法在训练过程初始时刻，奖励值比较

小，因为此时神经网络的参数是随机初始化的，

不能准确地预测累积收益和选择能得到最大奖励

的动作，当训练约 30 000 次后，奖励值逐渐收敛

到最大值，并趋于稳定。 

 
图 4  BHCC 算法收敛趋势 

3.3.2  性能分析 

为了验证所提出的 BHCC 算法在多波束卫星

系统中的性能，本文将基于 BHCC 算法与随机算

法、贪婪算法和遗传算法的波束跳变及覆盖联合优

化算法进行了对比，具体介绍如下。 

随机算法。每个决策时刻随机选择波束覆盖的

中心小区，并且随机确定波束尺寸[4]。 

贪婪算法。每个决策时刻计算一次各个小区待

服务业务的总需求量，选择业务需求最大的 7 个小

区作为中心小区，在波束尺寸阈值内随机选择波束

尺寸[6]。 

遗传算法。优化目标设为最大化传输数据量，

最小化传输失败的数据量。算法的父代个数为 60，

变异概率为 0.001，交叉概率为 0.06，迭代次数

=600P 。在每个决策时刻，根据各小区的通信需求，

通过迭代选择每个波束覆盖的中心小区，并确定波

束尺寸[5]。 

不同总业务需求下的测试结果如图 5 所示。从

图 5(a)可以看出，随着总业务需求从 1 200 Mbit/s

增长至 3 600 Mbit/s，几种算法的系统吞吐量均
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增加。当总业务需求较小时，BHCC 算法和遗传

算法的性能比较接近，但当总业务需求较大时，

BHCC 算法的性能明显优于遗传算法。本文提出

的基于强化学习的 BHCC 算法的决策是基于长

期累积收益所做出的，而其他几种算法都是根据

当前时刻状态做出的最优解或者次优解。 

 
图 5  不同总业务需求下的测试结果 

从图 5(b)可以看出，当总业务需求为 1 200 Mbit/s

时，贪婪算法仅服务业务需求相对较大的小区，但由

于总业务需求较小，导致业务需求较大的小区和其他

小区需求差值并不大，因此丢包率较高。随机算法具

有较大随机性，在小业务需求时的性能较差。遗传算

法在进行迭代之后可以获得较好的性能，但一旦小区

需求发生变化，遗传算法需要重新迭代才能得到最优

解，算法复杂度较高。 

训练结束后，当总业务需求为 3 000 Mbit/s 时，

不同最大容忍时延下的测试结果如图 6 所示。数

据包最大容忍时延表示数据包能够接受在队列中

排队的最长时间，如果数据包在队列中的等待时

延超过最大容忍时延，那么该数据包将会传输失

败。从图 6 可以看出，随着数据包最大容忍时延

的增大，基于不同算法的波束跳变和波束覆盖控

制方案的系统吞吐量总体呈上升趋势，丢包率呈

下降趋势。但在最大容忍时延较小的场景下，几

种算法性能差异较大。基于深度强化学习的

BHCC 算法在训练过程中积累了足够的经验，它

可以在各种场景下做出更适应的决策。 

 
图 6  不同最大容忍时延下的测试结果 

3.4  不同方案性能分析 

为了验证本文提出的 BHCC 算法在多波束卫

星系统中的性能，本文将基于 BHCC 算法的联合优

化方案与 3 种固定波束覆盖方案进行了对比，其区

别在于 BHCC 算法不仅可以控制波束跳变策略，

还能自适应调节波束的覆盖范围。而另外 3 种波束

覆盖方案仅对波束跳变策略进行优化，其波束尺寸

固定。 
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由式(3)可知，波束的宽度会影响波束的传输容

量， (1)F 表示波束半径 1k
tv = 时波束的传输容量，

如果增大波束的覆盖范围，使一个波束同时覆盖n个
小区，则波束的传输总容量 ( ) (1)F n F＜ ，为了简

化实验，波束传输容量与波束覆盖小区数的关系

如表 2 所示。 

表 2 波束传输容量与波束覆盖小区数的关系 

方案 波束传输容量 波束覆盖小区数/个 

方案 1 (1)F  1 

方案 2 0.85 (1)F  3 

方案 3 0.65 (1)F  5 

 
训练结束后，不同总业务需求下各方案的优化

结果如图 7 所示。从图 7(a)可以看出，随着总业务需

求从 1 200 Mbit/s 增加到 3 600 Mbit/s，基于 BHCC

算法的联合优化方案都接近最优策略，并且不同方

案的系统吞吐量随着总业务需求的增加总体呈上升

趋势，方案 3 和方案 2 覆盖范围较大，导致其传输

容量上限较小，会更快地达到吞吐量上限。 

 
图 7  不同总业务需求下各方案的优化结果 

从图 7(b)可以看出，随着总业务需求从     

1 200 Mbit/s 增加到 3 600 Mbit/s，基于 BHCC 算

法的联合优化方案都能接近最优策略，方案 3 在

低业务需求时表现出较好的性能，因为其覆盖范围

较大，可以支持更多的小区传输，但是在高业务需

求时，因为其传输容量小，导致需求不能满足，丢

包率较高。相反，方案 1 因为传输容量大，在高业

务需求时可以传输更多的数据流，丢包率更小。 

训练结束后，当总业务需求为 3 000 Mbit/s 时，不

同业务最大容忍时延下各方案的优化结果如图8所示。 

 
图 8  不同业务最大容忍时延下各方案的优化结果 

从图 8 可以看出，基于 BHCC 算法的联合优化

方案在不同的最大容忍时延的情况下都是最优策

略，当最大容忍时延为 4 ms 时，自适应范围的方案

和方案 2 的性能接近，因为方案 2 相比方案 1 可以

覆盖更多的小区，但是随着最大容忍时延增加，自

适应覆盖范围方案和方案 1 的性能更接近，因为方

案 2 的传输容量相比方案 1 较小，当最大容忍时延

增加时，每个小区队列中待传输的数据量增加，选

择具有更大传输容量的方案 1 能得到更好的性能。 
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4  结束语 

本文研究了多波束卫星系统中的波束跳变和覆

盖控制联合优化问题，以匹配有限的卫星资源与非均

匀和时变的通信需求。首先，将目标优化问题描述为

一个马尔可夫过程。其次，提出了“单智能体轮询复

用”机制，避免联合优化导致的“维度灾难”问题，

即在训练过程中，将波束作为一个独立的智能体，并

对智能体进行训练，训练结束后，多个波束以轮询的

方式共用一个智能体的算法模型，以实现在卫星上同

时控制多波束的目的。最后，仿真结果表明，相对于

遗传算法、贪婪算法及随机算法，BHCC 算法不仅能

提高 MBS 的吞吐量，而且能降低系统的丢包率；相

对于不考虑自适应波束覆盖范围的深度强化学习算

法，BHCC 算法在不同通信场景下的性能更优异。 
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