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摘 要：为应对在高通量多波束卫星系统中，随着波束数量和用户规模的扩大，频谱资源分配问题的维度急剧

增加和求解复杂度呈指数级上升这一挑战，提出了一种结合行为克隆与深度强化学习的两阶段算法。第一阶段

基于行为克隆，利用已有卫星资源分配决策数据对策略网络进行预训练，通过模仿专家行为减少盲目探索，加

快算法收敛。第二阶段基于近端策略优化，进一步优化策略网络，并通过引入卷积注意力模块有效地提取用户

业务状态特征，以提升算法整体性能。仿真结果表明，所提算法在收敛速度和算法稳定性方面均优于其他基准

算法，并在系统时延、系统平均满意度和频谱效率等性能指标上表现更佳。
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Abstract: In high-throughput multi-beam satellite systems, the dimensionality of the spectrum resource allocation prob‐

lem increased drastically with the number of satellite beams and service users, which caused an exponential rise in the 

complexity of the solution. To address the challenge, a two-stage algorithm that combined behavior cloning (BC) with 

deep reinforcement learning (DRL) was proposed. In the first stage, the strategy network was pretrained using existing 

decision data from satellite operation through behavior cloning, which mimicked expert behavior to reduce blind explora‐

tion and accelerate algorithm convergence. In the second stage, the strategy network was further optimized using the 

proximal policy optimization (PPO), and a convolutional block attention module (CBAM) was employed to better extract 

the user traffic features, thereby enhancing overall algorithm performance. Simulation results demonstrate that the pro‐

posed algorithm outperforms the benchmark algorithms in terms of convergence speed and algorithm stability, and also 

delivers superior performance in system delay, average system satisfaction, and spectrum efficiency.
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0　引言

尽管 5G地面通信系统可以为陆地上的人、机

和物提供宽带移动接入服务，却难以覆盖海洋、沙

漠等偏远地区[1]，高通量卫星通信系统凭借其多点

波束覆盖、频率复用等优点可作为地面通信的重要

补充，二者相互配合可实现全球无缝覆盖。而在高

通量卫星通信系统中，频率资源有限[2]，如何对频

率资源进行合理分配以提升高通量卫星频谱效率是

卫星通信系统进一步发展的关键。

近年来，在卫星通信系统的资源分配方面已有

大量基于传统优化算法的研究工作[3-6]。文献[3]基

于遗传算法提出了一种联合功率和带宽分配的方

法，与分配功率相比，卫星通信系统效率显著提

高。文献[4]提出了一种基于模拟退火（SA, simu‐

lated annealing）算法的资源分配方法，对卫星的频

率和功率资源进行灵活动态分配，相比于传统的静

态资源分配算法，其在保证公平性的同时也能够有

效匹配时变的业务流量需求。在密集多波束组网的

卫星通信场景下，文献[5]提出了一种以初始解集

构造和额外信息素沉积为核心的改进蚁群优化算

法，在多突发性业务和多调度任务数量的场景下，该

算法具有更高的调度效率。文献[6]提出了一种结

合SA算法和非支配排序遗传算法的改进算法，在缓

存资源限制下实现了用户业务满意度和频谱效率的

多目标优化。然而，随着用户业务需求及星载资源数

量的不断增加，高通量卫星系统资源分配优化问题

的规模和复杂性也随之增加[7]。在这种情况下，传

统的资源分配算法面临着求解时间增加、难以应对

动态变化的业务需求以及网络不确定性等挑战[8]。

新一代人工智能技术的快速发展为解决大规模

卫星资源分配问题提供了新的机遇，深度强化学习

（DRL, deep reinforcement learning）是一种连续交

互的学习范式，能够通过不断的探索和反馈持续改

进策略，特别适合用来求解动态环境下的资源分配

问题。许多研究人员已经利用DRL算法来解决卫

星资源分配问题[9-11]，并证明了其可行性。文献[9]

提出了基于深度Q网络的动态资源分配算法，相较

于传统的优化算法，提升了低轨卫星系统的多业务

服务质量。文献[10]基于DRL提出了一种解决动态

信道分配的算法，在提高频谱效率的同时有效降低

了卫星系统的业务阻塞率。Ma等[11]提出了一种基

于近端策略优化（PPO, proximal policy optimization）

的动态带宽分配（DBA, dynamic bandwidth alloca‐

tion）算法，即DBA-PPO算法。该算法能够将有限

的卫星频率资源一次性分配给所有的波束，相比于模

拟退火算法，同等性能下该算法复杂度更低，且在

多波束卫星系统下具有较高的收益。然而，DBA-

PPO算法仅考虑了波束层面的资源分配，如果将该

算法应用于用户层面的细粒度资源分配，将面临动

作空间规模激增以及算法复杂度显著增加等问题。

针对上述问题，文献[12]基于PPO算法，将系统动

作空间分解为单个波束资源分配的子动作，初步实

现了动作空间降维。但是，PPO算法作为DRL算

法只能“从零开始”通过不断试错的方式完成学

习，随着问题规模的不断增大，即使缩小了动作空

间，仍然存在训练时间长和收敛速度慢[13]的问题。

行为克隆（BC, behavior cloning）技术能够通

过监督学习的方式准确地模仿专家数据[14]，有助

于解决 PPO算法“从零开始”带来的盲目探索问

题，从而进一步提高了 PPO 算法的学习效率[15]。

为此本文聚焦于用户级资源分配，针对动作空间大

和探索效率低的问题，以文献[12]为基础，提出了

一种基于 BC 和 PPO 的资源分配（BC-PPORA, re‐

source allocation based on BC and PPO）算法。该算

法采用BC与PPO算法相结合的两阶段框架：在第

一阶段，充分利用人类在资源分配领域取得的优

秀成果，选取已有决策数据作为专家轨迹，通过

BC 完成策略网络训练获得专家策略；在第二阶

段，以专家策略作为 PPO的起点指导智能体的探

索方向，充分利用前人已有的成果，从而避免盲

目地随机探索，大大加快了模型的收敛速度。进

一步地，为了更好地获取不同用户业务需求之间

的相对位置关系对资源分配的影响，BC-PPORA算

法将环境状态表示为多通道状态矩阵，并加入卷积

注意力模块（CBAM, convolutional block attention 

module）对状态特征进行加权处理，提升了算法

的全局信息捕捉能力，有效地增加了算法的稳定

性。仿真结果表明，相比于其他基准资源分配算

法，本文所提算法具有更快的收敛速度和更稳定

的收敛效果，在性能指标上拥有更低的系统时延、

更高的频谱效率和系统平均满意度。

1　系统模型及问题建模

高通量卫星系统下行链路如图1所示。假设卫
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星通过Nb个波束为其覆盖范围的Nu个地面用户提

供服务，其中波束集合定义为B = { 1,2,⋯,Nb }，用

户集合定义为U = { 1,2,⋯,Nu }，定义U (b ) 为由波

束b提供服务的用户集合，且满足以下要求。

U (b1 ) ∩ U (b2 ) = ∅,∀b1,b2 ∈ B
U = ∪

b ∈ B
U (b ) (1)

令总的下行带宽为B，共分为M个子信道，子

信道资源集合记为Ω = { 1,2,⋯,M }，每个子信道带

宽均为Bsc =
B
M
。为了最大化系统吞吐量，波束间

采用全频率复用的形式，但是这种做法可能引起较

为严重的波束间同频干扰问题[16]，如图1所示，当

波束 b在某个子信道上向用户 u发送消息时，用户

u会受到来自相邻波束 b'在相同子信道上的干扰，

当用户 u正好处于 2个波束交界处时，波束间同频

干扰最为严重，其对系统吞吐量有着重要的影响，

具体说明如下。

令 Sb (m ) 表示波束 b 在子信道 m 上的发射功

率，则用户 u在该信道上的信号接收功率Pu,b (m )

可以表示为

Pu,b (m ) = Sb (m )Gtx
b (u ) L ( f, db,u )Grx

u (b ) (2)

其中，Grx
u (b )为用户 u在波束 b方向上的接收天线

增益，L ( f,db,u )为信号传播损耗，f 为载波频率，

db,u为波束 b到用户 u的直线距离，Gtx
b (u )为波束 b

在用户u方向上的发射天线增益，本文采用文献[17]

的天线设计，从而Gtx
b (u )可以表示为

Gtx
b (u ) = Gmax - 12η ( θu,b

θ3 dB ,b ) 2

(3)

其中，η表示天线孔径效率，θu,b表示用户u偏离波

束b主轴方向的偏轴角，在波束主轴（即θu,b = 0°）

方向上波束天线具有最大发射增益Gmax，在 θ3 dB,b

方向上波束b的发射增益下降3 dB，Gtx
b (u )和Gmax

的单位为dBi。

接下来，基于接收功率Pu,b (m )讨论接收信干

噪比（SINR, signal to interference plus noise ratio），

假设调度间隔为 Δt，也就是说系统以 Δt 为单位，

周期性地基于用户的实时业务需求分配频率资源，

下文描述的系统模型均基于调度时刻 t，为简洁起

见，所有相关变量的记号中均省略了 t。令函数

bc (u )为用户u提供服务的波束，则 t时刻用户u在

子信道m上的接收信干噪比可以表示为

SINRu (m ) =
Pu, bc (u ) (m ) Iybc (u ),m = u

N0 Bsc + Iu (m )
(4)

其中，N0为噪声功率谱密度，Pu, bc (u ) (m )为用户 u

在子信道m上接收到来自其服务波束bc (u )的信号

功率，Iybc (u ),m = u 为指示函数，当等式 ybc (u ),m = u成

立时取 1，不成立时取 0，资源分配变量 yb,m ∈
U (b ) ∪ { 0 }表示 t时刻波束b的子信道m被分配给

了用户，yb,m = 0时表示子信道m未被占用。因此 t

时刻所有Nb个波束的频率资源分配可表示为

ς =

é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

ú

úy1,1 ⋯ y1,M

⋮ ⋱ ⋮
yNb,1 ⋯ yNb,M

(5)

式(4)中 Iu (m )表示用户 u在子信道m上接收到

来自其他波束干扰信号的总功率，可具体表示为

Iu (m ) = ∑
b' ∈ B,b' ≠ b

Pu,b' (m ) Iyb',m ≠ 0 (6)

其中，Pu,b' (m )表示用户 u在子信道m上接收到来

自其他波束b'的同频干扰信号功率。

根据式(4)和香农公式，给定 t时刻波束 b的频

率资源分配决策为{ yb,1,yb,2,⋯,yb,M }，则波束b在调

度间隔Δt内能够传输的比特数为

T sup
b = BscΔt ∑

u ∈ U (b )
∑
m = 1

M

lb ( )1 + SINRu (m ) (7)

t时刻波束b内总的业务需求T need
b 可以表示为

T need
b = ∑

u ∈ U (b )

THneed
u (8)

其中，THneed
u 表示用户 u在当前调度周期内等待传

输的业务数据，单位为bit。由此，定义波束b下用

户满意度指数（SI, satisfaction index）为

SIb =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min ( )T sup
b

T need
b

,1 , T need
b ≤ T max

b

T sup
b

T max
b

, T need
b > T max

b

(9)

图1　高通量卫星系统下行链路
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其中，T max
b 表示波束 b 内所能达到的最大传输容

量，即式(4)中干扰 Iu (m ) = 0时波束 b所能提供给

所有用户的吞吐量。本文旨在通过优化系统频率资

源分配方案来最大化高通量卫星通信系统中的平均

用户满意度P，该优化问题被表示为

max
ς

 =
1

Nb
∑
b = 1

Nb

SIb

s.t.  C1:yb,m ∈ U (b ) ∪ { 0 } ,∀m ∈ Ω,∀b ∈ B
       C2:THneed

yb,m
> 0,∀m ∈ Ω,∀b ∈ B

       C3:θu, bc (u ) ≤ θ3 dB , bc (u ),∀u ∈ U   (10)

其中，约束C1表示同一波束内的一个子信道只能

被分配给一个用户；约束C2表示子信道m只能被

分配给由当前波束提供服务的有业务需求的用户，

避免信道资源浪费；约束C3表示每个用户都在其

服务波束的3 dB发射增益覆盖范围内。

2　BC-PPORA算法

目前多数基于策略的 DRL 算法，如 PPO 算

法[18]，其通常做法是随机初始化一个策略网络，

然后通过随机动作探索与环境交互获得大量关于状

态、动作和奖励的样本，进而利用这些样本改进策

略网络，通过不断迭代获取样本和策略改进2个步

骤，持续改进策略网络直到最优。但是在大规模高

通量卫星资源分配场景中，上述做法将会面临巨大

的动作空间，通过随机初始化策略网络进行随机动

作探索，智能体将不得不执行大量劣质动作，获得

大量低质量样本，这将需要极长的时间才能学习到

优化分配策略，学习效率极低。事实上探索与利用

之间如何权衡是所有DRL算法面临的一个重要问

题，一方面，DRL算法必须保持足够的探索，充

分地尝试未曾执行过的动作，以便准确评估不同动

作的价值，避免陷入局部最优[19]；另一方面，

DRL算法还应该充分利用已有经验，避免不必要

的盲目探索，以便尽快找到最优策略。

为了避免大规模高通量卫星资源分配场景中大

量无意义的探索，降低DRL算法复杂度，本文提

出了两阶段的BC-PPORA算法，能够有效地将BC

与PPO算法结合在一起，其整体框架如图 2所示。

在第一阶段，基于BC思想，充分利用前人已有成

果来获得专家轨迹，之所以说是前人已有成果，是

因为这些专家轨迹是卫星网络历史运行过程中自然

产生的较好的决策经验（这些经验可能使用了模拟

退火、比例公平[20]（PF, proportional fairness）等优

秀的资源分配算法），决策样本的获取只需付出较低

的存储成本。通过对专家轨迹采用监督学习的方式

来训练专家策略πθbc
，为DRL算法提供足够的“利

用”基础；在第二阶段，使用 θbc来初始化策略网

络参数作为PPO算法的起始策略，换言之，以专家

策略指导智能体的探索方向，在“利用”的基础上

保持充分“探索”，通过PPO算法对策略网络进行

反复训练和学习，持续改进策略网络，尽可能地获得

最大收益和最优策略。由于本文算法2个阶段共用

同一个策略网络，以下首先说明策略网络的输入输出

及结构设计，随后分别讨论了该算法的2个阶段。

2.1　策略网络

策略网络是资源分配的核心模块，也是连接本

文算法2个阶段的纽带，其输入为环境状态，具体

包括卫星波束覆盖范围信息、业务需求信息、资源

占用信息等；输出为要执行的动作分布函数，即给

定环境状态下资源分配方案的概率分布矩阵，本文

算法将依据策略网络输出的概率分布进行随机采样

以获得资源分配决策。

2.1.1　状态和动作设计

综上所述，环境状态包括卫星波束覆盖信息、

业务需求信息、资源占用信息等，多数基于DRL的

研究通常会将环境状态表示为一维向量[11]，但是这

种做法难以反映不同用户业务需求之间的相对位置

关系。事实上，不同用户之间的相对位置关系对资

源分配具有重要的影响，如果 2个用户分属 2个不

同波束，相距很近且处于波束覆盖重叠区，应分配

不同的子信道以免造成强烈的同频干扰；如果2个用

户各自位于其波束覆盖范围中心，相距较远，则可以

分配相同的子信道。基于上述考虑，本文将环境状

态设计为多通道状态矩阵，以便于直观地反映用户

位置与业务需求之间的关联，通过在策略网络中引

入卷积注意力模块学习每个通道的通道注意力和空

间注意力，有效提取状态矩阵中不同相对位置用户

业务的空间特征，实现高效动态频率资源分配。

具体来说，如图3所示，首先将卫星覆盖区域

近似为正方形，边长为H，表示卫星总覆盖区域在

经纬度上的跨度值，然后将其平均划分为 ϕ × ϕ个

边长为 l的小正方形网格，其中，ϕ ∈ N+为正整数，

l =
H
ϕ
。基于这种区域划分方法，可以将环境状态
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表示为[ ϕ × ϕ ]矩阵 s，每个元素 si,j均为D维向量，

表示图3中对应网格编号为(i, j )内用户的D维业务

特征，这些特征包括当前时刻用户等待传输字节

数、波束增益向量以及上一时刻已传输字节数，其

中，传输数据信息反映用户服务体验，天线传输增

益表示不同波束到用户的天线发射增益大小，以便

反映可能对用户造成严重干扰的潜在波束，帮助系

统进行干扰控制和资源优化。

动作方面，本文采用式(5)所示的动作设计，

即每个波束的每个子信道分别分配给了哪个用户。

需要强调的是，基于本文的动作设计，动作空间的

大小为( Nu + 1)NbM，也就是说，在大规模高通量卫

星资源分配场景下，随着波束、用户和子信道数量

的增加，动作空间的规模将会急剧增加，下一节将

讨论如何解决这个问题。

2.1.2　策略网络结构

本文策略网络结构如图 4 所示。在网络输入

端，为了从D通道状态矩阵中进一步提取用户终端

的空间位置信息和潜在的干扰特征，采用了轻量级

通用混合注意力模型CBAM[21]，不同于传统卷积

运算将跨通道和空间信息混合在一起来提取信息特

征的做法，CBAM顺序使用通道注意力和空间注意

力模块，通过学习强调重要信息的表征，抑制不必

要的特征。通过CBAM能够更加准确地提取出与

用户终端空间位置信息密切相关的特征。

具体来说，首先使用卷积核大小为 3 × 3的卷

积网络con 1对输入的多通道状态矩阵 s进行初步信图3　卫星区域划分

图2　BC-PPORA算法整体框架
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息提取，为提取主要特征减小计算量，再利用平均

池化层AvgPool采样压缩状态矩阵的空间信息，这

可能会导致一些业务特征细节信息丢失，为了弥补

这些信息丢失所产生的影响，进而采用卷积核大小

为3 × 3的卷积网络con 2使通道数变为原来的2倍，

引入新的抽象特征，避免特征过度损失。con 2的

输出可以表示为

Y = fcon 2 ( favg ( fcon 1 ( s ) ) ) (11)

其中，Y ∈ R2D ×
ϕ
2

×
ϕ
2，之后采用CBAM进一步对状

态矩阵进行加权调整。

Y '' = Ms ( Mc (Y )⊗ Y )⊗ Mc (Y )⊗ Y (12)
其中，Mc和Ms分别表示通道注意力和空间注意力

计算函数[21]，计算式分别为

Mc (Y ) =

σ (MLP (AvgPool (Y ) ) + MLP (MaxPool (Y ) ) )
Ms (Y ' ) =

σ ( f 7 × 7(AvgPool (Y ') ; MaxPool (Y ') ) )  (13)

其中，σ (·)表示 sigmoid函数，MLP (·)表示多层感

知器，MaxPool表示最大池化，f 7 × 7表示卷积核大

小为 7 × 7的卷积操作。将CBAM输出 Y ''再经过

2次卷积网络 con 2和平均池化层AvgPool，进一步

提取特征汇聚业务特征的全局信息，最终输出可以

表示为Y out ∈ R8D ×
ϕ
8

×
ϕ
8，进而将Y out展平为一维向

量并送入全连接网络中进行信息汇总得到 s0。

为应对动作空间规模激增带来的挑战，并考虑

系统波束间频率资源分配的密切相关性，本文参考

作者在文献[12]中采用的递归式动作设计模块，将

多波束高通量卫星资源分配问题分解为多个子问

题，每个子问题负责单个波束的资源分配，并将分

配结果作为先验知识优化后序波束的动作选择，最

大程度地避免了同信道干扰，通过逐波束迭代求解

得到系统的总体资源分配方案，从而将动作空间从

( Nu + 1)NbM缩减为( Nu + 1)M。具体来说，在第1次

递归时通过对 s0 进行处理，长短期记忆（LSTM, 

long-short term memory）网络输出波束 1的动作概

率分布矩阵p1为

p1 =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úp0
1,1 p1

1,1 ⋯ pNu
1,1

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
p0

1,M p1
1,M ⋯ pNu

1,M

,∑
u = 0

Nu

pu
1,m = 1 (14)

其中，pu
1,m表示波束1的子信道m被分配给用户u的

概率，p0
1,m表示波束 1的子信道m不进行分配的概

率。为提高策略网络的探索效率，本文采用掩码模

块（如图 4中灰色矩形块所示）将 p1 中非法动作

（如将子信道分配给没有业务请求的用户或者分配

给其他波束的用户）的概率置为 0 并归一化

得到pmask
1

pmask
1 = mask ( p1 ) (15)

然后依据 pmask
1 的每一行，将每个子信道的分

配概率向量进行随机采样，获得波束1的资源分配

决策a1

a1 = [ y1,1 ⋯ y1, M ] (16)

随后将 s1 = ( s0,a1,0,…,0 )作为新的状态特征输

入LSTM网络得到波束2的资源分配决策a2，依次

类推，在Nb - 1次递归后状态 sNb - 1 = ( s0,a1,a2,…,

aNb - 1 )，第Nb次递归后得到波束Nb的子动作 aNb
=

[ yNb,1 ⋯ yNb,M ]，从而得到所有波束的分配决策a

a = { a1,a2,…,aNb
} (17)

图4　本文策略网络结构
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2.2　第一阶段：行为克隆

BC是模仿学习中的一类主流方法[22]，通过模

仿专家在面对特定环境下的行为范例，学习相关的

经验和技巧，从而提升智能体的决策能力。这里所

说的专家可以是人或者是一些已知的决策经验，专

家的决策能够为智能体提供正确的搜索方向[23-24]。

本文将前人已有的决策经验视为专家，智能体

通过观察和学习专家在不同环境状态下的资源分配

决策，模仿专家行为，从而为算法的第二阶段指明

探索方向，帮助智能体缩小需要探索的动作空间，

使算法能够更快地找到最优策略。

将前人已有的 k 个决策经验作为状态动作对

( ses
k ,aes

k )放入经验池中作为专家轨迹λ

λ = {( )ses
1 ,aes

1 ( )ses
2 ,aes

2 ⋯ ( )ses
k ,aes

k } (18)

如图2所示，本文采用以下方法进行BC训练。

首先，从专家轨迹 λ中随机抽取一批状态动作对作

为样本，以状态 ses
k 作为模型输入，对应的动作 aes

k

作为标签。具体地，将状态 ses
k 输入策略网络，

得 到 该 状 态 下 所 有 波 束 的 概 率 分 布 矩 阵

p1 ( ses
k ), p2 ( ses

k ),…, pNb
( ses

k )；将标签动作 aes
k 对应的

概率设置为1，其余动作概率设为0，构成与pb (π )形

状相同的标签概率矩阵 p1 (es ), p2 (es ),…, pNb
(es )，

从而评估各个专家在同一状态下的决策差异，更好

地融合不同专家知识。然后，使用交叉熵损失函数

训练策略网络，使其预测概率尽可能地逼近标签概

率，经过迭代优化，策略网络可以模仿专家的

决策。

loss = -
1
L ∑L ∈ λ∑b = 1

Nb ∑
m = 1

M ∑
u = 0

Nu

pu
b,m (es ) log ( )pu

b,m ( ses
k )  

(19)
其中，L表示每次训练的样本个数，接下来，采用

梯度下降的方法更新策略网络的参数。

θt + 1 = θt - α
∂ loss
∂θ |θ = θt

(20)

其中，θ为策略网络的参数，α为学习率。将训练

收敛后的策略网络参数保存为 θbc以供本文算法第

二阶段使用。

2.3　第二阶段：行为改进

PPO算法[18]是由OpenAI所提出的一种基于策

略（Actor）网络结构和价值（Critic）网络结构的

DRL方法，它结合了基于价值的Critic网络和基于

策略的Actor网络，能够处理离散或连续的动作空

间，并且具有较高的采样效率，已被广泛应用于机

器人、游戏和通信领域[25-27]。基于上述优点，本文

使用PPO算法作为第二阶段完成式(10)给出的下行

链路频率资源分配问题的求解。首先，对状态、动

作、奖励等算法关键要素定义如下。

1) 状态 st：采用2.1.1节给出的多通道状态矩阵

作为状态 st = [ st
i, j ]

ϕ × ϕ × D
。

2) 动作 at：采用式(17)定义的递归式动作 at =

{ at
1,…,at

b,…,at
Nb

}。

3) 奖励 rt：智能体在状态 st执行动作at获得的

奖励，该奖励用于反馈智能体当前动作决策的好

坏，帮助智能体对策略进行更新。本文的奖励计算

与式(10)中的优化目标相同，定义为

rt =
1

Nb
∑
b = 1

Nb

SIb (21)

PPO算法的Actor网络结构和BC策略网络结构

完全相同。Critic网络作为价值函数用于评估状态

价值，其卷积网络和注意力部分的构造顺序与Ac‐

tor网络相同，输出端V ( st )表示对当前状态价值的

估计。Actor-Critic网络结构如图5所示。

如图 2下侧所示，首先使用 θbc来初始化Actor

网络参数 θ，将经过BC训练得到的专家策略作为

强化学习的初始策略，指导智能体在较小的动作空

间中搜索可能的最优策略。然后与环境进行交互，

根据用户业务信息对频率资源进行调度获得一系列

关于状态、动作和奖励的决策轨迹。

χ = { s1,a1,r1,s2,a2,r2,⋯ } (22)

将交互的决策轨迹依次存入经验池 J =

{ χ1,χ2,⋯ }，当经验池收集到足够多的轨迹信息时，

可以从中随机抽取一批数据对Actor网络进行改进

更新，Actor网络的更新目标可以表示为

θ ' = arg max
θ

1
||J

1
T ∑χ ∈ J

 ∑
t = 1

T

L ( st,at,θ,θ ' ) (23)

其中，θ′和θ分别表示新旧2个策略参数， ||J 表示

经验池中所有决策轨迹的数量，T表示轨迹的总步

长，L ( st,at,θ,θ ' )被定义为

L ( st,at,θ,θ ' ) = min ( )πθ' (at|st )
πθ (at|st )

Aθ( )st,at , clip ( )πθ' (at|st )
πθ (at|st )

,1 - ε,1 + ε Aθ( )st,at (24)
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其中，πθ' (at|st )和 πθ (at|st )分别表示训练过程中更

新的新策略和旧策略；Aθ ( st,at )表示Critic网络输

出的优势函数，用于表示当前动作相对于平均动作

而言的优势；clip函数是将新旧策略的比值约束在

[1 - ε,1 + ε ]，限制了策略更新幅度；ε是一个小数

值的超参数，用于控制clip函数的裁剪幅度。

为了使Critic网络的估计尽可能地贴近真实环

境中的累计奖励值，Critic网络的更新目标函数表

示为

δ' = arg min
δ

1
|J  |

1
T ∑χ ∈ J

 ∑
t = 1

T ( )Vδ ( st ) -∑
t' > t

γt' - trt'

2

(25)

其中，Vδ ( st )表示网络更新的状态价值函数，γ表

示奖励折扣因子，rt'表示根据当前时刻得到的即时

反馈奖励，δ'表示更新后的Critic网络参数。

在专家策略的指导下，智能体不断与环境进行

交互，收集数据，通过上述Actor网络和Critic网络

的更新对专家策略进行改进，最大化累计收益，并

获得最优策略。

2.4　BC-PPORA算法流程和步骤

结合图2所示的算法整体框架，BC-PPORA算

法的第一阶段基于 BC 的专家策略模仿如算法 1 

Part1所示；第二阶段基于 PPO算法的行为改进如

算法 1 Part2所示。首先，将已有的决策数据作为

专家轨迹，通过策略网络学习专家轨迹得到专家策

略，保存策略网络参数。然后，基于 PPO算法进

行行为改进，初始化卫星环境和算法参数，使用

BC训练的参数初始化深度强化学习的Actor网络，

并随机初始化Critic网络参数。最后，通过智能体

与环境交互获得轨迹存入经验池中，并利用轨迹信

息更新网络参数。

算法1 BC-PPORA

Part1 基于BC的专家策略模仿

选择 k个前人已有的决策经验放入经验池中，

定义训练总回合数D
1) 从经验池中依次取出不同环境状态下的动

作决策作为状态动作对 (ses
k ,aes

k )形成专家

轨迹λ

2) 设置学习率α并初始化策略网络参数θ

3) for 0 to D do

4)    从专家轨迹中随机取出批次为 L的数据

(ses
k ,aes

k )
5)    将状态 ses

k 输入策略网络中输出动作概率

p ( ses
k )

6)    将专家决策aes
k 转换为标签概率矩阵p (es )

7)    根据式(19)计算标签p ( ses
k )和p (es )的损失

函数 loss

8)    根据式(20)以及 loss更新策略网络参数θ

9) end for

10) 保存神经网络参数θbc

Part2 基于PPO算法的行为改进

初始化卫星环境，使用θbc来初始化Actor网络

参数θ并初始化Critic网络参数，定义经验池最大容

量 |J |、每回合交互轨迹步长 |χ|以及迭代总回合数

1) for episode to end do

图5　Actor-Critic网络结构
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2)     更新用户分布和业务请求情况

3)     清空经验池，将经验池容量重置为0

4)     for 0 to |χ| - 1 do

5)         初始化轨迹长度为0

6)         for 0 to |J | - 1 do

7)             收集当前时刻的卫星环境的状态 st

8)             智能体将 st 输入Actor网络，依据策

略 πθ (at|st ) 得到动作 at，并基于式

(21)得到即时奖励 rt

9)             经验池储存交互信息，经验池大小

加 1，卫星环境基于转移概率将状态

st更新为状态 st + 1

10)       end for

11)       初始化卫星环境，开始新的轨迹交互

12)    end for

13)    根据式(23)计算 Actor 网络的损失函数，

更新θ

14)    根据式(25)计算 Critic 网络的损失函数，

更新δ

15) end for

3　仿真设置

本节给出了卫星仿真环境参数及算法仿真参

数，在 Ubuntu 20.04、Python3.6.13、GeForce RTX 

3090实验环境下，对本文所提BC-PPORA算法的

可行性进行分析。

3.1　参数设置

为考虑满足真实卫星波束数量[28]，在仿真中

将高通量卫星通信系统的波束个数设置为 27 个，

324个用户随机分布在卫星的覆盖范围内，并且所

有用户服从随机游走模型在卫星覆盖范围内以恒定

的速度随机移动，每个时隙更新用户的位置。为了

评估不同用户分布模式对系统性能的影响，本文设

置了均匀分布和非均匀分布2种业务分布。

1) 均匀分布。绝对均匀的流量分布在现实生

活场景中很少，仅用于评估系统在各个区域的平均

性能。本文假设每个波束的业务速率为 2.8 ×

105 bit/ms。

2) 非均匀分布。在非均匀分布下，不同波束间

的业务分布差别较大，更符合实际应用场景，用于评

估系统在重点覆盖区域的性能。本文假设每个波束

的业务速率在[ 2.5 × 105,4.4 × 105 ] bit/ms随机分布。

以上 2种业务分布均服从ON/OFF模型，具体

来说，用户业务到达服从泊松分布过程，用户业务

请求持续时间服从指数分布过程。其他主要的环境

参数设置如表1所示，BC-PPORA算法参数设置如

表2所示。

3.2　收敛性分析

为了验证所提 BC-PPORA 算法的可行性，本

文采用 3.1节中所给出的参数进行仿真模拟。图 6

和图 7分别给出了均匀分布和非均匀分布 2种情况

下BC策略网络的 loss收敛曲线。

从图6和图7中可以看出，在2种分布下，loss

收敛曲线均在训练开始约 50回合时开始收敛，并

在训练达到 800 回合时基本收敛，这表明 BC-

  表1　 参数设置

参数

卫星高度/km

卫星波束半径/km

波束个数Nb/个

用户数量Nu/个

波束子信道个数M/个

系统带宽B/MHz

子信道带宽Bsc/MHz

调度间隔Δt/ms

波束的发射功率Sb/W

载波频率 f/GHz

噪声功率谱密度N0/(dBW·MHz-1)

卫星天线孔径效率η

最大天线发射增益Gmax/dBi

用户接收天线增益Grx
u /dBi

用户移动速度/(m·s-1)

卫星区域划分粒度ϕ

路径损耗L ( f,d )

值

35 786

380

27

324

12

500

41.66

1

100

20

-199.6

0.5

50

40

30

40

自由空间损耗模型

  表2　 BC-PPORA算法参数设置

参数

行为克隆学习率

行为克隆训练批次大小

行为克隆训练回合数/回合

强化学习训练回合数/回合

折扣因子

轨迹步长

经验池大小

clip裁剪参数

每回合更新次数/次

Actor学习率

Critic学习率

值

1×10-4

32

1 000

5 000

0.99

50

200

0.2

80

3×10-4

1×10-4
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PPORA算法能够按照期望方向模仿专家决策，并

证实了该算法第一阶段中BC的有效性。

接下来，将BC-PPORA算法与基于LSTM递归

式 PPO资源分配（PPO-LOOPRA）[12]算法、基于

PPO资源分配（PPO-RA）算法、基于行为克隆资源

分配（BC-RA）算法以及随机资源分配（Random）

算法进行了对比，验证本文所提算法的收敛性能。

1) BC-PPORA：本文所提算法，状态采用多通

道状态矩阵；动作为所有波束资源分配矩阵；初始

策略网络经过了BC训练，输入端采用CBAM提取

用户状态信息，输出端采用LSTM网络递归式输出

波束动作概率矩阵。

2) PPO-LOOPRA：状态采用一维状态向量；

动作为所有波束资源分配矩阵；初始策略网络为随

机网络，输入端采用全连接网络，输出端采用

LSTM网络递归式输出波束动作概率矩阵。

3) PPO-RA：状态采用一维状态向量；动作为

所有波束资源分配矩阵；初始策略网络为随机网

络，输入端采用全连接网络提取状态信息，输出端

一次性输出所有波束动作概率矩阵。

4) BC-RA：经过行为克隆预训练后的策略网

络直接进行行为决策。

5) Random：随机进行资源分配决策。

图 8和图 9为上述 5种算法在均匀分布和非均

匀分布 2种情况下的累计奖励收敛曲线，从图 8和

图9中可以得到以下结论。

1) BC-PPORA：在均匀分布下，初始累计奖励

在41.0左右，在训练达到800回合后趋于稳定，并

且在训练 2 000回合后和 3 500回合后仍有小幅上

升，最终累计奖励收敛在43.8左右；在非均匀分布

下，初始累计奖励在40.9左右，在训练大约1 700回

合后趋于稳定，最终累计奖励收敛在44左右。

2) PPO-LOOPRA：在均匀分布下，初始累计

奖励在 37.2左右，在训练达到 1 300回合后趋于稳

定，但 1 600~2 200回合和 4 500~5 000回合存在剧

烈波动，收敛效果始终不稳定；在非均匀分布下，

初始累计奖励在 38.1左右，训练大约 1 100回合后

开始收敛，并在训练 3 800回合后趋于稳定，最终

累计奖励收敛在43.5左右，可得非均匀分布的效果

要明显优于均匀分布。

3) PPO-RA：在均匀分布和非均匀分布下，初

图6　均匀分布下BC策略网络的 loss收敛曲线

图7　非均匀分布下BC策略网络的 loss收敛曲线

图8　均匀分布下不同算法的累计奖励收敛曲线

图9　非均匀分布下不同算法的累计奖励收敛曲线
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始累计奖励分别在37.0和38.1左右，均在训练大约

1 500回合后累计奖励曲线趋于平缓，但在训练过

程中始终存在波动。

4) BC-RA：经过行为克隆预训练后的策略网

络，在均匀分布和非均匀分布下，初始累计奖励分

别为40.7和41.1左右，且奖励曲线始终稳定没有出

现明显的波动。

5) Random：在 2种分布下，随着训练回合数

增加，算法性能始终没有提升。

由上述分析可知，本文所提算法在初始累计奖

励、收敛速度、最终收敛效果和稳定性方面都优于

其他4种算法，这证明了所提出的行为克隆方法充

分利用已有专家的决策信息，有效缩小了智能体的

初始探索空间，提高了算法初始累计奖励，加速了

算法收敛时间。另外，本文将环境状态设计为多通

道状态矩阵，并利用CBAM进一步提取用户空间

特征，提升算法对环境状态的感知能力，使算法性

能更加稳定。

3.3　算法复杂度分析

如表3所示，在同样的实验环境下，BC每回合

平均迭代时间为 1 484.456 9 ms，在 800回合收敛；

PPO算法每回合平均迭代时间为 56 594.050 5 ms，

在380回合左右达到专家策略奖励。因此在第一阶

段花费较低的存储成本，利用已有决策数据集作为

专家轨迹，通过行为克隆对专家轨迹进行有监督训

练，避免智能体在未知环境中盲目探索，快速达到

较高水平，为接下来DRL提供充分的“利用”基

础，创造了一个高起点。相较于直接采用DRL与

未知环境交互探索，BC-PPORA算法节省了交互探

索和算法计算更新的过程。

在第二阶段相比其他强化学习基准算法，本文

所提算法BC-PPORA的网络结构和训练方式都进

行了改进。不同算法网络复杂度分析如表4所示。

由表4可知，本文所提算法采用卷积网络提取

特征时，具有较高的每秒浮点操作数（FLOPS, 

floating-point operations per second），因此具有较高

的时间复杂度。另外，本文所提算法的状态被重塑

为多通道状态矩阵，利用卷积网络提取系统状态信

息，相较于PPO-LOOPRA算法和PPO算法采用全

连接网络提取状态信息，具有较低的网络参数量，

其空间复杂度相对较小。根据图 8和图 9可知，本

文所提算法在收敛速度、收敛效果以及算法的稳定

性方面都要优于其他基准算法，因为在第一阶段牺

牲较低的存储成本换取了训练时间的缩短，在第二

阶段牺牲部分的时间复杂度换取了空间复杂度的降

低，最终换来了本文所提算法整体性能的提升。

4　仿真结果分析

在卫星系统2种分布下，假设用户业务到达服从

均值为ω的泊松分布，用户业务请求持续时间服从均

值为μ的指数分布，其余参数采用3.1节所述，本文

对上述 4 种算法从低到高定义 9 种不同业务强度

（0.1~0.9）并进行了性能仿真，其中，用户的业务

强度被定义为

ρ =
ω
μ

(26)

4.1　系统时延对比

图10和图11给出了7种不同算法在2种分布下

的系统时延对比。从图 10和图 11中可以看出，不

同算法的系统时延随着业务强度的增加而增加，这

是因为有限的频率资源难以处理高业务强度下用户

需求。在业务强度较小（0.1~0.3）时，7种算法的

系统时延都较低，这说明算法能够通过合理地调度

可用信道来传输用户所产生的业务需求。在业务强

度较大（0.4~0.9）时，相比于PPO-LOOPRA、PPO-

RA、Random、BC-RA、PF和SA算法，在均匀分布

  表3　 算法迭代时间分析

算法

BC

PPO

每回合平均迭代

时间/ms

1 484.456 9

56 594.050 5

达到专家策略奖励

回合数/回合

800

380

达到专家策略

奖励花费时间/s

1 187.56

21 505.74

  表4　 网络复杂度分析

算法

BC-PPORA

BC-RA

PPO-LOOPRA

PPO

时间复杂度

Actor网络FLOPS

13.01 × 107

13.01 × 107

5.26 × 107

6.37 × 107

Critic网络FLOPS

3.89 × 106

—

9.76 × 106

9.76 × 106

空间复杂度

Actor网络参数量

6.89 × 105

6.89 × 105

2.53 × 106

3.19 × 107

Critic网络参数量

1.95 × 105

—

4.88 × 106

4.88 × 106
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下，BC-PPORA的系统时延分别低26.23~132.23 ms、

71.48~340.69 ms、100.32~388.23 ms、51.29~163.84 ms、

91.65~231.03 ms 和 80.02~180.25 ms；在非均匀

分 布 下，BC-PPORA 的系统时延分别低 20.84~

292.08 ms、68.71~459.81 ms、266.44~573.86 ms、128.90~

499.58 ms、194.79~551.62 ms和119.88~478.65 ms。

4.2　频谱效率对比

频谱效率是通信系统中的常用指标，用于表示

单位赫兹频带上每秒所传输的实际数据量。图 12

和图13给出了7种不同算法在2种分布下的频谱效

率对比。

由图 12和图 13可以看出，不同算法随着业务

强度的增加，频谱效率不断增长并趋于平缓，在业

务强度较小（0.1~0.3）时，频率资源相对于业务需

求来说较为充足，因此各算法都能较好地完成资源

分配任务，频谱效率相差不大。在业务强度较大

（0.4~0.9）时，BC-PPORA算法的频谱效率明显优

于其他6种算法，相较于PPO-LOOPRA、PPO-RA、

Random、BC-RA、PF和SA算法，在均匀分布下，

频谱效率分别提升了0.02%~5.80%、0.41%~10.70%、

11.30%~17.9%、1.01%~9.50%、3.50%~13.7%和2.05%~

8.70%；在非均匀分布下，频谱效率分别提升了

0.02%~4.30%、1.71%~11.8%、1.96%~18.6%、3.50%~

13.40%、 7.11%~16.23% 和 6.10%~18.00%。这是

因为本文通过CBAM对环境状态中用户空间特征

和潜在干扰进行分析，在动作决策时有效降低了波

束间同频干扰，提升了频谱效率。

4.3　系统平均满意度对比

系统平均满意度用来衡量卫星各波束业务需求

的匹配程度，图14和图15为7种算法在2种分布下

的系统平均满意度对比。

从图14和图15中可以发现，在2种分布下，7种

算法的系统平均满意度随着业务强度的增加呈现先

下降后上升的趋势。这是因为当业务强度较小时，

波束 b总的业务需求小于波束 b理论上能够传输的

数据上限，根据式 (9)波束 b 的系统满意度 SIb =

T sup
b

T need
b

，随着业务强度的增加，系统波束间的同频

干扰逐渐增大，波束b所能够提供的吞吐量的增长

幅度小于波束 b业务需求的增长幅度，因此波束 b

的满意度下降，而系统平均满意度是各个波束满意

图10　均匀分布下系统时延对比

图11　非均匀分布下系统时延对比

图12　均匀分布下频谱效率对比

图13　非均匀分布下频谱效率对比
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度的加权平均值，故系统平均满意度也随之下降。

随着业务强度的增加，波束b的总业务需求不断增

长直至超过波束b理论传输的数据上限，此时满意

度计算式变为SIb =
T sup

b

T max
b

，目的是使波束在频率资

源分配的同时尽可能地减少同频干扰，使T sup
b 尽可

能地贴近理论上限T max
b ，此时由于分母固定，随着

智能体策略的不断优化，波束b所能提供的T sup
b 不

断上升，系统平均满意度也随之上升。

在均匀分布下，当业务强度为 0.1 和 0.3 时，

BC-PPORA和PPO-LOOPRA系统平均满意度接近；

当业务强度为0.2时，BC-PPORA比PPO-LOOPRA

提升了1.63%，比PPO-RA、Random、BC-RA、PF

和 SA 分别提升了 0.61%~4.41%、2.89%~11.52%、

0.60%~4.41%、1.93%~11.87%和 0.61%~4.41%；当

业务强度为0.4~0.9时，BC-PPORA相较于其他6种

算法系统平均满意度分别提升了 0.74%~1.90%、

1.52%~7.0%、5.6%~12.77%、1.72%~4.86%、5.63%~

11.80%和1.50%~6.92%。在非均匀分布下，当业务

强度为 0.1~0.3时，BC-PPORA和PPO-LOOPRA系

统平均满意度接近，BC-PPORA 相较于 PPO-RA、

Random、BC-RA、PF 和 SA 系统平均满意度分别

提升了0.70%~5.30%、3.87%~12.76%、1.79%~7.45%、

3.93%~9.92% 和 1.90%~7.06%；当业务强度为 0.4~

0.9时，BC-PPORA相较于其他6种算法系统平均满

意度分别提升了0.47%~1.52%、0.64%~5.33%、6.82%~

11.70%、1.85%~6.77%、6.07%~10.71%和2.32%~6.88%。

5　结束语

本文提出了一种能够适用于大规模高通量卫星

通信场景下的BC-PPORA二阶段算法。该算法在

第一阶段通过行为克隆方法模仿专家决策，使策略

网络获得专家决策；在第二阶段，将第一阶段学习

到的专家策略作为深度强化学习起点，有效降低智

能体前期无效探索次数，指导智能体更快地学习到

最优决策。另外，本文算法加入CBAM，使智能体

能够从多通道状态矩阵更好地提取用户空间特征，

减小同频干扰，使算法性能更加稳定。通过大量的

仿真实验，验证了本文所提算法的有效性，仿真结

果表明，本文算法在系统时延、频谱效率以及系统

平均满意度方面均优于其他基准算法。
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