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摘 要：针对低轨星座跳波束资源调度的需求，提出一种基于多智能体深度强化学习的低轨星座跳波束资源调

度方法。通过多目标优化的选星接入方式，建立卫星与服务区域之间的映射关系。在此基础上，根据业务类型

和QoS需求的多样性，采用混合专家模型的方法，构建一个资源调度多智能体，用于星上资源与跳波束图案的

实时决策调度。仿真结果表明，与传统方法相比，所提资源调度方法不仅能满足不同业务对时延和吞吐量的性

能需求，还能有效平衡算法的复杂度，适应多样化业务的融合传输需求，应对业务流量的时空分布不均和动态

变化，具有较强的泛化能力。
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Abstract: A low earth orbit constellation beam hopping resource scheduling method based on multi-agent deep reinforce‐

ment learning was proposed to meet the requirements of low earth orbit constellation beam hopping resource scheduling. 

The mapping relationship between the satellite and the service area was established by optimizing the access of multi-

target satellite selection. On this basis, according to the diversity of service types and QoS requirements, based on the 

concept of mixture of experts, a resource scheduling multi-agent was constructed to carry out real-time decision schedul‐

ing of on-board resources and beam hopping patterns. The simulation results show that compared with the traditional 

methods, the proposed resource scheduling method can not only meet the performance requirements of different services 

on delay and throughput, but also effectively balance the algorithm complexity. At the same time, the algorithm can 

adapt to the converged transmission requirements of diversified services, cope with the uneven spatiotemporal distribu‐

tion and dynamic changes of traffic and have strong generalization ability.
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0　引言

低轨卫星通信系统因其覆盖范围广、时延低

和部署快等特点，已成为未来空天地一体化通信

系统的关键部分[1]。然而，由于业务需求在时空

上的不均匀分布和动态变化，传统的多波束低轨

卫星系统采用固定资源分配策略，这种方法缺乏
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灵活性，导致资源浪费[2]。而跳波束技术采用时

间分片技术，在同一时隙中只激活部分波束，从

而显著提高卫星的资源利用率并解决资源碎片化

配置问题[3]，因此其被视为下一代低轨星座通信

系统的关键技术。

国内外学者针对低轨跳波束的资源调度开展了

大量研究，文献[4]和文献[5-6]分别使用遗传算法

和启发式算法进行跳波束系统资源分配，以提高系

统的吞吐量。另外，以降低系统业务时延为目标，

文献[7]采用梯度理论推导出数据包排队时延的闭

式解，有效减少了业务等待时间。文献[8]通过将

波束位置划分问题转化为 p-center问题，实现了用

最少的波束位置覆盖所有用户，从而降低数据排队

时延。尽管上述传统优化方法在一定程度上提升了

系统性能，但它们存在时效性低、优化目标单一且

难以适应高动态性的低轨卫星场景等问题。因此，

借助机器学习方法赋能资源调度成为研究热点，而

深度强化学习方法由于在序贯决策问题上的优异性

能，被应用于卫星资源调度算法。文献[9]提出一

种以最大化吞吐量为目标的深度强化学习算法，用

于优化跳波束系统容量。文献[10-11]建立了最小化

排队时延模型，并利用深度强化学习方法对波束进

行灵活分配，从而降低数据传输时延。此外，综合

考虑多目标优化问题，文献[12]提出一种用于波束管

理和资源配置协作的深度强化学习方案。文献[13]通

过改进的多目标优化深度强化学习（DRL-MOP, 

deep reinforcement learning multi-objective optimiza‐

tion）算法显著提升了系统性能。文献[14]针对基

于DVB-S2X标准的跳波束卫星，提出一种无模型

多目标深度强化学习方法，结合双环学习（DLL, 

double-loop learning）的多动作选择策略，能够根

据用户需求和信道条件动态分配资源。文献[15]将

每颗低轨卫星视为一个智能体，在星地协同的场景

下，通过多星多智能体深度强化学习进行跳波束资

源智能调度。

综上所述，虽然传统优化方法在系统场景和业

务需求发生变化时能够重新进行优化迭代，但其灵

活性不足，不适用于动态变化的低轨卫星资源管

理。此外，现有的基于深度强化学习的资源调度方

法存在以下不足。首先，适用场景和通信体制受

限，部分方法只适用于DVB-S2X体制的高轨卫星，

无法完全适用于低轨跳波束卫星。其次，缺乏泛化

性，对单颗卫星在静态或半静态环境下训练的神经

网络难以推广到整个星座的其他低轨卫星，也未能

充分体现低轨卫星运动导致的接续服务特性。最

后，现有方法在优化目标和智能体构建上存在限

制，一些方法只考虑单目标的资源调度，或者在进

行多目标资源调度优化时没有考虑用户层面的服务

质量（QoS, quality of service）需求；同时，构建

的多智能体架构将每颗卫星视作一个智能体，在训

练过程中需要多个智能体之间进行交互，对于大规

模低轨星座可视范围内卫星数量较多的情况，可能

导致训练开销大幅增加。

因此，本文旨在构建一个可解释、轻量化、强

泛化性的低轨跳波束资源智能调度策略，提出一种

基于多智能体深度强化学习的低轨跳波束资源调度

方法。首先，综合考虑低轨卫星的高动态性、业务

需求的多样性与时空不均、有限的星上处理能力及

全频谱复用导致的同频干扰问题，建立低轨跳波束

资源调度系统模型。利用低轨星座的多重覆盖和密

集波束特性，通过多目标的选星优化接入方式，完

成星间切换与接续传输，构建低轨卫星与服务区域

的时变映射关系。然后，借鉴混合专家模型

（MoE, mixture of expert）的概念，并根据 3GPP协

议对不同业务的QoS需求，以最小化实时数据时

延、最大化非实时数据吞吐量和最大化服务小区的

业务满意度为优化目标，提出一种基于MoE的多

智能体模型深度强化学习算法。仿真结果表明，本

文所提出的资源调度方法能够有效应对业务流量的

时空不均与动态变化，具有较强的泛化性，并在保

证算法复杂度可控的同时，满足不同业务对时延和

吞吐量等性能的需求，灵活应用于多样化业务混合

传输的实际系统场景。

区别于现有的基于深度强化学习的低轨卫星跳

波束资源调度算法，本文的主要贡献和创新点

如下。

1) 资源调度架构与维度方面

本文在大时空尺度上，充分考虑低轨卫星的高

动态性，利用低轨星座的多重覆盖和密集波束特

性，通过多目标选星优化接入，完成星间切换与接

续传输，建立低轨卫星与服务区域的时变映射关

系。在资源调度智能体的管理和部署上，采用信关

站训练与低轨卫星星上决策相结合的模式，有效减

少星上的计算和训练开销。在小时空尺度上，每颗
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低轨卫星在各自的过顶服务期内，根据不同业务的

QoS需求，利用资源调度多智能体完成星上时隙、

功率资源的实时调度、频谱资源的干扰规避以及跳

波束图案的实时决策。

2) 智能体的模型设计方面

本文引入MoE架构，创建了一个用于处理大

规模数据集上复杂任务的神经网络模型。该模型能

自适应地组合多个专家网络来处理不同的数据子

集，实现多维资源的同时调度，以满足实时和非实

时业务对时延、吞吐量等不同的QoS需求。此外，

该模型具有较强的泛化性，能有效应对业务需求的

时空二维动态变化，并且具有较低的推理开销，适

合在星上有限的计算与处理能力环境中使用。

3) 基于深度强化学习的调度算法方面

在目标函数设计方面，根据 3GPP标准对不同

业务类型的QoS指标进行定义，分别以最小化数据

时延、最大化非实时数据吞吐量和最大化服务小区

业务满意度为训练目标。在奖励函数和神经网络结

构方面，考虑目标函数的复杂性，采用多样化的Q

网络结构，有效降低算法的复杂度；在训练方法方

面，采用去中心化的多智能体训练模式，不仅有效

提升了训练速度，也降低了智能体之间的交互

成本。

1　系统模型

1.1　低轨星座的跳波束模型

跳波束技术采用时间分片原理进行大时空尺度

上的资源调度，其中卫星上的功率、带宽等资源以

跳波束时隙为颗粒度分配给各波束，并且各波束可

共享星上的无线资源[16]。因此，构建高效的时间

分片结构和明确关键参数的定义是实现跳波束卫星

系统资源分配的首要任务。针对低轨跳波束卫星系

统中多星、多波束、多业务融合传输、多维资源调

度的需求，本文以高效通信为目标，拟采用如图1

所示的低轨卫星跳波束时隙分片立体架构。

在图1中，低轨跳波束时间分片的立体架构由

低轨卫星、波束、跳波束时隙 3个维度构成。X轴

为跳波束时隙，一个时隙的持续时间为Ts，表示最

小的时间资源尺度；Y轴为波束序号，表示某个低

轨卫星的波束；Z轴为低轨星座中的卫星序号。综

上所述，有 Ts (i,j,n ) = N成立，表示第 n号卫星的

第 j个波束，在第 i个跳波束时隙指向第N号波位，

与波位内的用户进行通信。由于本文考虑的低轨卫

星跳波束系统具有星上处理和转发的能力，星上调

度器可以根据缓存的数据包、业务的QoS需求和系

统可用资源等，实时进行跳波束资源调度，从而产

生如图1所示的跳波束时隙表。这与传统基于星上

透明转发的跳波束系统不同，后者根据用户的业务

申请，提前生成下一个调度周期的跳波束时间规划

表（BHTP, beam hopping time plan），因此缺乏调

度的灵活性。

此外，低轨星座跳波束不是同步地球轨道（GEO, 

geosynchronous earth orbit）跳波束的复制延伸或简

单移植。采用低轨卫星实现跳波束具有一些特殊

性，首先，区别于GEO跳波束系统的单颗卫星且

对地静止，低轨卫星因高速移动、过顶时间短及服

务区域不断变化，并且叠加业务需求的变化，使得

低轨星座中的每颗卫星的接入连接关系和服务用户

呈快速动态变化，需要进行星间切换以完成业务的

接续传输。其次，低轨卫星星座表现出单层节点数

量多、多层立体覆盖的特性，导致同一地面波位可

以被同轨或异轨的多颗卫星覆盖，即在满足最小仰

角的条件下，用户终端存在多颗候选服务卫星。最

后，在波位设计方面，采用固定式波位（波位相对

地面固定，不随卫星移动），利用星载相控阵天线

的优势，波束指向可以快速灵活地调整，以服务于

所指向的波位。更重要的是，固定式波位在低轨星

座多重覆盖的条件下，避免了移动式波位（波位随

卫星运动而移动）各卫星之间需要协调规划的

问题。
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图1　低轨卫星跳波束时隙分片立体架构
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如图 2所示，深色区域P表示重叠区域，卫星

C与卫星D表示同轨卫星，而卫星A、卫星B处于

不同轨道高度，代表异轨卫星。区域 P 处于卫星

A、B、C和D的多重覆盖区域内。

因此，在面向低轨星座的跳波束系统进行星间

切换时，多重覆盖区域内的地面波位需要从多个候

选卫星中选择合适的卫星进行业务的接续传输。针

对上述问题，本文综合考虑星地距离、卫星可服务

的时长等因素，采用加权策略进行优化选星接

入[17]，以选择效用函数值pi最大的卫星进行服务，

如式(1)所示。

pi = α
ti

T
- β di

D
(1)

其中，α、β是 2 个归一化的参数，分别代表各优

化目标的权重系数，可以根据不同的业务类型进

行赋权[17]；变量 ti和 di分别为卫星 i的剩余服务时

间和星地传输距离，T和D则分别代表在可视卫星

集合中的最长剩余服务时间和最长星地传输距离。

由于星地距离 di越大，对通信传输的影响越不利，

但
di

D
的取值反而越大，从而对效用函数值 pi 起到

了消极作用，因此式(1)中采用的是减法运算。综

上所述，通过式(1)建立了跳波束服务卫星与服务

区域随时间变化的映射关系[18-19]。值得注意的是，

多重覆盖是单层星座和多层星座都具有的特性，

因此，本文提出的多目标选星优化方法同样适用

于这 2 种情况，只是在多层星座中，多重覆盖的

程度更大，候选的服务卫星集合中的卫星数量也

更多。

1.2　链路建模

低轨卫星跳波束通信系统前向链路模型如图3

所示，包括信关站、网络控制中心、低轨卫星以及

地面波位等。低轨卫星采用星上处理转发（再生）

模式进行跳波束资源调度，同时工作的波束数量为

K = { k|k = 1,2,3,…,K } ,K < N， N 为地面波位总

数，表示为N = { i|i = 1,2,3,…,N }。

低轨卫星跳波束系统采用全频复用方法，各波

束可以使用卫星的全部带宽资源B，以提高系统资

源的利用率。然而，由于采用了全频复用方法，波

束间的共信道干扰成为不可忽视的问题。对上述干

扰问题进行建模[17]，如图4所示，其中卫星星下点
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图2　多星覆盖下的接入场景示意
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为o，卫星轨道高度为h，卫星通过波束bn向波位n

发送期望信号，传输距离为dn，同时卫星通过波束

bm为波位m服务，传输距离为 dm，则波束 bn受到

干扰波束bm的影响。

如果波束 bn 受到干扰波束 bm 的干扰值为

Imn
 [20]，则 Imn可通过式(2)计算。

Imn =
gm PmG ( )θmn λ2

(4πdmn )2
(2)

其中，gm为卫星到波位m的天线增益，Pm为卫星

对波位m的发射功率，G (θmn )是波束 bm 对波位 n

的天线增益，由式(3)计算可得[21]

G (θmn ) = GT

é

ë

ê
êê
ê
ê
êJ1( )umn

2ui

+ 36
J3( )umn

ui
3

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

2

(3)

其中，J1 (⋅) 和 J3 (⋅) 分别为一阶和三阶贝塞尔函

数[22-23]。umn由式(4)计算可得

umn = 2.071 23
sin θmn

sin θ3 dB

(4)

其中，θmn为波束bn和波束bm之间的夹角，由式(5)

计算可得

θmn = arccos
d 2

mo + d 2
no + 2h2 - d 2

mn

2 (d 2
mo + h2 ) (d 2

no + h2 )
(5)

由上述分析可知，在某一时刻，波位与星下点

o的距离dmo和dno确定后，干扰 Imn主要与干扰波位

n与受干扰波位m的距离dmn有关。

在跳波束时隙 t，如果波位n被波束 i服务，则

系统可提供的容量（理想吞吐量）表示为[24]

Ci = Blb (1 + SINRi ) (6)

其中，SINRi表示波位 i的信干噪比，如式(7)所示。

SINRi =
PiG

T
i GR

k Hi

LSL ( ∑
m ∈ φ

Imn + N0 )
(7)

其中，B为全频复用带宽，GT
i 和Pi分别为波束 i的

天线发射增益和发射功率，GR
k 为用户k的接收天线

增益，Hi为星地信道系数，LSL为自由空间传播损

耗，∑
m ∈ φ

Imn为受到邻近波束的同频干扰功率之和，

N0为噪声功率[24]。

1.3　波位划分

本文将仿真区域划分为 12个波位，每个波位

的半径约为 73 km，如图 5所示。传统的高轨跳波

束系统受限于星载天线的能力，通常采用波束分簇

的设计方法，即若干个波位形成一簇，由同一个波

束进行跳变服务。而低轨卫星跳波束系统大多采用

相控阵波束技术，这种波束的指向性可以在卫星覆

盖区域内灵活调度。因此，波束可以对卫星覆盖范

围内的任意波位进行服务，这增加了资源调度的灵

活性，并与前文提到的固定式波位设计相匹配。

1.4　业务建模

基于跳波束的低轨卫星通信系统主要承载卫星

宽带业务，这些业务主要涉及人与人之间的语音或

数据通信。这类业务具有类型多样化、空间分布不

均、随时间动态变化等特点，因此，本文从以下3个

维度建立卫星宽带业务量模型。

1) 空间分布

根据文献[17]，本文综合考虑区域经济发展程

度、卫星服务的普及程度以及卫星服务在通信业务

中的市场占有率等因素，结合地理格栅的划分方

法，可以建立反映不同区域业务量差异化分布的模

型，如图 6 所示，各波位序号与图 5 的波位划分

对应。
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图4　波束间干扰示意
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为了描述业务空间分布的不均性，并定量分析

业务分布不均对资源调度算法的影响，本文引入了

业务空间分布离散系数 ζ，用以表征地面各波位业

务量需求分布的不均程度[25]，ζ的计算方式为

ζ =
SATD

MeanATD

(8)

其中，MeanATD为地面波位业务量均值，SATD为地

面波位业务量标准差。

2) 时间周期性

卫星宽带业务量不仅具有空间分布的区域差异

性，还会随时间的变化呈周期性变化。为了分析业

务量变化受时间周期因素的影响，本文引入归一化

的业务量时间加权因子[14]。此因子考虑日常活动

规律，包括业务的波峰和波谷。在一天（24 h）的

不同时间段，根据活动的高峰期和低谷期，给业务

量分配不同的时间加权因子，如图7所示。通过将

时间加权因子与各波位的业务需求峰值加权相乘，

构建业务量时间变化模型。

3) 业务类型

根据 3GPP R17标准[26-27]，针对不同的QoS需

求以及对资源调度的不同要求，将语音会话、视频

会话、流媒体视频、数据业务等多种业务划分为实

时业务和非实时业务两大类。为了不失一般性，假

设这两类业务在总业务量中所占的比例相同。根据

文献[28]，采用泊松模型来描述实时和非实时业务

数据包的到达过程。

1.5　最优化问题建模

在图8所示的业务QoS驱动的低轨卫星跳波束

多维资源调度中，波位总数为N，每个波位的业务

需求包括实时数据和非实时数据，卫星为每个波位

提供有限长度的队列，用于存储对应波位的业务

需求。地面波位的业务需求以数据包的形式存储

在卫星提供的队列中，每个时隙内各波位的业务

需求可以表示为泊松过程Λi
t = { λi

1,t,λ
i
2,t|i ∈ N }，其

中 λi
1,t 为在时隙 t时波位 i的实时数据包到达量，λi

2,t

为在时隙 t时波位 i的非实时数据包到达量。在卫

星与地面波位进行通信服务过程中，卫星各个波

位队列中实际存在的实时数据包与非实时数据包

的数量分别表示为Ψ1,t = {ψ 1
1,t,ψ

2
1,t,⋯,ψi

1,t,⋯,ψN
1,t}和

Ψ2,t = {ψ 1
2,t,ψ

2
2,t,⋯,ψi

2,t,⋯,ψN
2,t}。其中，ψi

1,t 表示在时

隙 t时波位 i的实时数据包数量，ψi
2,t表示在时隙 t时

波位 i的非实时数据包数量。

如前文所述，不同的业务类型对应不同的

QoS需求。在实时的语音和视频会话等通信场景

中，用户对时延较敏感；而在流媒体、数据传输

等通信场景中，用户则更关注数据传输的速率。

因此，亟须摆脱现有低轨卫星深度强化学习资源

调度算法单一优化目标的局限，综合考虑实时业

务的低时延需求、非实时业务的高吞吐量需求以

及两者的公平性均衡。因此，本文以最小化实时

业务的数据包平均排队时延[14,28]、最大化非实时

业务的数据包吞吐量[28]、最大化服务波位的业务

满意度为目标[13]，建立多目标的优化函数，具体
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计算方式为

opt.         p1 =

min∑
tj ∈ T

 ∑
i ∈ N

 ∑
pac = 1

S i
ψ i

1,tj 1

S i
ψi

1,tj

[ t i
j ( )pac - t i

begin( )pac ]  (9)

p2 = max∑
tj ∈ T

 ∑
i ∈ N

(ψ i
2,tj - 1

+ λi
2,tj
- ψi

2,tj
) (10)

p3 = max∑
tj ∈ T

 ∑
i ∈ N

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷∑
t = 1

tj

S i
ψi

t

∑
t = 1

tj

Λi
t

(11)

p = -ω1 p1′ + ω2 p2′ + ω3 p3′  ,   ωo ∈ [ 0,1]  ,∑
o = 1

3

ωo = 1

(12)

s.t.          ∑
i ∈ N

xi
tj
≤ K,     xi

tj
∈ { 0,1 } , ∀i ∈ N, tj ∈ T    (13)

∑
i ∈ N

P i
tj
≤ Ptot,  ∀tj ∈ T (14)

P i
tj
≤ Pb,   ∀i ∈ N, tj ∈ T (15)

t i
j ( pac ) - t i

begin ( pac ) ≤ Tth   , ∀i ∈ N (16)

通过式(9)计算最小化实时数据的平均排队时

延，T为从起始时隙到当前时隙 tj的集合，N为卫

星所服务的地面波位集合，S i
ψi

1,tj

为在时隙 tj向波位 i

传输的实时数据包数量，其计算方式为

S i
ψi

1,tj

= min ( )Citslot

Sizepac

,∑
t ∈ tj

ψ i
1,t (17)

其中，Ci 为通过式(6)计算得到的波位 i 的通信容

量，tslot为时隙长度，Sizepac为数据包大小，ψi
1,t为

时隙 t时波位 i中的实时数据包数量。显然，S i
ψi

1,tj

不

能超过该波位队列中存在的实时数据包总和，因此

取两者中的较小值。t i
j (pac)为实时数据包 pac离开

队列的时隙，t i
begin(pac)为实时数据包pac初始到达

队列的时隙。

通过式(10)计算最大化非实时数据的吞吐量。

ψi
2,tj - 1

为队列开始时隙到时隙 tj - 1存在于波位 i的非

实时数据包数量总和，λi
2,tj
为时隙 tj时波位 i的非实

时数据包到达量，ψi
2,tj
为队列开始时隙到时隙 tj存

在于波位 i的非实时数据包数量总和。

通过式(11)计算最大化服务波位的满意度[13]，

定义为系统实际服务的业务量与用户的业务需求量

的比值。S i
ψi

t
为从起始时隙到当前时隙 tj向波位 i传

输的数据包总量，∑
t = 1

tj

Λi
t为从起始时隙到当前时隙 tj

波位 i的总业务需求。
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通过式(12)计算本文的目标函数，利用最大化

目标函数实现降低实时数据平均时延、提高非实时

数据平均吞吐量和服务波位业务满意度的目的。首

先，对 p1、p2、p3 目标函数下的Q值进行 L2范数

归一化处理，然后由其加权和构成最终的目标函数

值。区别于传统的固定多目标加权参数方案[13]，

本文提出的多目标加权参数ωo会根据不同业务的

QoS需求，在训练过程中动态变化，逐渐收敛到使

得奖励值最大的情况。

在约束条件中，通过式(13)计算当前时隙被服

务的波位数量不能超过卫星的最大波束数量K，通

过式(14)计算当前时隙所有波位的功率之和不能超

过卫星的星上可用总功率Ptot。在式(15)中，分配给

某波位的功率P i
tj
小于单波束的最大功率Pb。此外，

根据当前服务波位的总业务量需求和业务数据包对

应的平均时延，定义波位 i 在时隙 tj 的功率权重

weighti ( tj )为两者的乘积，从而得到波位 i分配的功

率为

P i
tj

=
weighti ( tj )P tot

∑
i = 1

K

weighti ( tj )

(18)

其中，分母表示当前所有服务波位的功率权重之

和。式(18)计算结果表明，当前波位需要传输的业

务总量（数据包总个数）越多或数据包排队时延越

长，功率分配的权重就会越大，从而提高了波束当

前时刻的信道速率，使得单位时间内能够传输更多

的数据包，最终满足业务量需求、降低排队时延。

最后，由于星载资源有限，当数据包的驻留时间超

过时延阈值Tth时，该数据包将被丢弃[14,28]。

虽然在约束关系中并未显式地表示干扰对目标

函数的影响，但是根据 1.2节同频波束干扰与波束

容量C关系的模型可知，同频工作的波束之间的距

离、相对夹角等对干扰强度的影响，并由SINR得

到与波束容量C的关系。从式(9)~式(11)、式(17)可

以得到，速率、时延、满意度等优化目标都与一定

时间内信道实际可传输数据包的数量直接相关，也

就是与波束容量C相关，因此需要考虑波束间同频

干扰对目标函数的影响。

此外，还需要关注跳波束对业务连续性的影

响，主要是由波束跳跃的间断性造成的。传统方

法通过设置波束重访间隔时间[24]来降低业务数据

包的排队调度时延，从而保障业务的连续性。然

而，这种方法不够灵活，也不区分业务类型，对

资源的利用率也有待提高。因此，本文针对实时

业务（时延敏感型业务）建立了最小化排队调度

时延的目标，确保训练过程中当波束跳跃离开某

个波位后，资源调度智能体能够在满足实时业务

的QoS时延要求条件下，再次执行服务该波位的

重访服务动作，以避免波束间断时间过长影响业

务连续性。

综上，本文构建了一种最优化问题模型，以最

小化实时数据时延、最大化非实时数据吞吐量和最

大化服务小区的业务满意度为优化目标，根据星上

资源的限制、不同业务类型对吞吐量、时延不同的

QoS需求，优化问题模型的主要输出（即资源调度

智能体的执行动作），具体如下。1) 对星上缓存中

的实时和非实时业务数据包进行时间排队调度，同

时确定当前跳波束时隙需要服务的波位，并调度波

束进行按需覆盖和服务；2) 根据当前服务波位的

总业务量和数据包对应的平均排队时延，合理分配

各波束的功率资源；3) 在上述输出动作的基础上，

根据各波位的总业务量完成各波位的波束驻留时间

分配，从而构成波束跳跃图案。

2　基于多智能体的深度强化学习资源调度

算法

2.1　资源调度总体架构

本文提出低轨星座跳波束资源调度总体架构，

如图 9所示，并提出一种可行的实施方案。首先，

利用地面信关站的网络控制功能，收集业务流量、

业务类型、系统无线资源、星历等数据，作为训

练和验证数据；然后，借助信关站较强的计算和

处理能力，对资源调度模型进行离线训练和验证；

最后，通过测控链路将训练后的模型参数上传到

低轨卫星。星上不进行模型训练，仅执行推理操

作，根据不同的业务QoS需求，完成星上无线空

口资源与跳波束图案的实时决策调度。由于本文

提出的资源调度智能体模型具有较强的泛化性，

当卫星任务、星座构型、覆盖区域等系统关键参

数发生重大变化时，信关站会监测到当前的资源

调度策略不满足用户的QoS需求或系统性能下降。

此时，信关站根据当前的系统数据，对模型进行

重新训练或微调，并重复参数上注过程。此外，
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低轨卫星之间采用接力传输的方式，当发生星间

切换时，根据多目标的选星策略选取合适的卫星

接入并提供服务。

2.2　深度强化学习算法设计

在资源调度总体架构的基础上，借鉴MoE的

核心设计理念，本文提出多智能体深度强化学习

模型结构，如图 10所示。该模型以业务类型、系

统资源、同频干扰为输入，设计了 3 个不同优化

目标的智能体模型，分别对应最小化实时数据时

延、最大化非实时数据吞吐量和最大化各波位

服务满意度，并通过底层 DQN 方法支撑资源调

度算法。

进一步地，将低轨卫星跳波束资源调度器建模

为基于MoE架构的多智能体，各个波位的业务状

态建模为环境。不同目标函数对应不同的奖励，分

别根据实时数据的时延、非实时数据的吞吐量和各

波位的满意度来决定奖励的大小。相应地，每个目

标函数均有自身独特的Q网络 1~N、目标网络 1~N

和经验池1~M。在归一化Q值后，选择加权Q值最

大的波束调度作为动作。将低轨卫星系统建模为离

散时间事件系统，并且该系统受业务驱动，因此上

述优化问题可建模为马尔可夫决策过程。在训练周

期内，智能体通过与环境的不断交互，学习最优策

略，在实时数据的时延、非实时数据吞吐量和波位

满意度之间找到平衡，从而逼近全局最优解，提高

系统性能，算法结构如图11所示。

2.2.1　状态设计

假设实时数据包与非实时数据包大小相同，本文

通过卫星服务区域内各波位的数据包数量来描述其业

务请求。由于目标函数包括时延、吞吐量和服务波位

的满意度，因此时隙 tj时的环境状态矩阵stj
由数据包

数量矩阵（包括实时数据包数量和非实时数据包数

量）和服务波位的满意度矩阵组成，如式(19)所示

stj
= {Ψ,ηtj} (19)

其中，卫星缓存区中数据包数量矩阵Ψ为

Ψ =

é
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由于星载资源有限，矩阵Ψ的列数小于时延阈

值Tth，因此，δ的取值为

δ =
ì
í
î

ïï
ïï

0   ,                           tj ≤ Tth

tj - Tth   ,      tj > Tth

(22)

ηtj
为业务满意度矩阵，表示为

ηtj
=   [    η1

tj
, η2

tj
,⋯,ηi

tj
,⋯,ηN

tj
]  T   (23)

ηi
tj

=
∑
t = 1

tj

S i

ψi
t

∑
t = 1

tj

Λi
t

  ,             i ∈ N (24)

2.2.2　动作设计

在本文提出的深度强化学习算法中，每个目标

函数对应一个DQN，每个网络需要分别存储和更新

其状态、动作以及奖励值。如图12所示，该智能体

由 3个独立的DQN组成，第一个DQN负责最小化

实时业务的数据包时延，为计算方便，对该网络输

出的结果取负值，结果越大表示性能越差；第二个

DQN负责最大化非实时业务的数据包吞吐量；第三

个DQN负责最大化服务波位的满意度。每个DQN

生成一组Q值，通过L2范数归一化后，智能体根据

式(24)中的线性标量化函数（LS, linear scalar）[29]确

定最大Q值输出对应的动作[30]，其中，po为单个目

标函数。

LS( x ) = ∑
o = 1

3

ωo po    ,     ωo ∈ [ 0,1]  ,∑
o = 1

3

ωo = 1 (25)

对于动作的具体解释如下。将环境状态 st输入

Q网络后，输出多组Q值，智能体以最大Q值对应

的波位输出为动作。为了避免上述动作选择策略陷

入局部最优解，在动作选择中引入贪婪算法。通过

贪婪算法，智能体以 ε概率随机选择动作；否则，

以 1-ε概率选择最大 Q 值对应的波位作为输出动

作，表示为

Atj
={ x1

tj
,…,xi

tj
,…, xN

tj
|∑

i = 1

N

xi
tj

= K, xi
tj
∈{ 0,1 } , ∀i ∈ N }

(26)

其中，xi
tj

= 1表示在 tj时隙智能体点亮服务序号为 i

的地面波位。

2.2.3　奖励设计

本文目标函数的优化目标为最小化实时业务

的数据包平均排队时延，最大化非实时数据的吞

吐量和服务波位的满意度，因此其奖励值共有3个

指标。当智能体跳波束资源分配不合理导致缓冲

队列中数据包的平均排队时延较大时，该动作的

奖励值应被设置为较小的数值。如果智能体跳波

束资源分配合理，使得数据包的平均排队时延较

小，此时动作的奖励值应被设置为较大的数值。

因此，最小化实时业务的数据包平均排队时延的

奖励值可表示为

r1,tj
=     - ∑

i ∈ N
 ∑
pac = 1

S i
ψ i

1,tj 1

S i

ψi
1,tj

[ ]t i
j ( )pac - t i

begin( )pac       (27)

其次，在时隙 tj 时，非实时数据的吞吐量越

大，其智能体动作所对应的奖励值应设置得越大；

否则，奖励值应设置得越小。因此，最大化非实时

业务的吞吐量的奖励值表示为

r2,tj
= ∑

i ∈ N
(ψ i

2,tj - 1
+ λi

2,tj
- ψi

2,tj
) (28)

最后，在时隙 tj时，服务波位的满意度总和越

小，其智能体动作所对应的奖励值应设置得越小；

否则，奖励值应设置得越大。因此，最大化服务波

位满意度的奖励值表示为

r3,tj
=   ∑

i ∈ N
(ηi

tj
) (29)

综上所述，智能体在时隙 tj的奖励最终取值为

rtj
= χ1r1,tj

+ χ2r2,tj
+ χ3r3,tj

(30)

其中， χi ∈ [ 0,1] ,∑
i = 1

3

χi = 1，权重参数χi可根据业务

类型、不同的系统场景进行设置。为了兼顾公平性

与可行性，χi在本文中取值为[ χ1,χ2,χ3 ] = é
ë
êêêê ù

û
úúúú1

3
,
1
3

,
1
3
。

值得注意的是，如前文所述，波束间的同频干

扰会降低信道容量，从而影响优化目标函数。因

此，当智能体执行的动作中包含相邻波位时，产生

的共信道干扰会影响信道容量，导致波束的通信能
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图12　基于多目标DQN的动作选择
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力下降，进而增加实时数据包的平均排队时延、降

低非实时数据包的吞吐量以及服务波位的满意度，

从而导致奖励值下降。在训练过程中，智能体会自

我更新学习，逐渐调整策略，以增大奖励值为目

标，从而避免执行相邻波位同时被跳波束服务的

动作。

2.2.4　Q网络设计

实时数据的平均时延、非实时数据的吞吐量的

Q网络结构如图13所示，业务满意度的Q网络结构

如图 14所示。图 13中的网络将卷积网络与神经网

络相结合，即通过卷积网络提取状态矩阵的特征，

然后通过神经网络拟合输入状态到输出状态的非线

性映射。由于业务满意度的输入矩阵较简单，图14

中的网络直接通过神经网络拟合输入状态到输出状

态的非线性映射。

2.3　训练流程

为提高算法的稳定性，本文引入经验池和目

标网络[31-32]。在智能体与环境交互过程中，生成

多个四元组(st,at,rt,st + 1)，并通过经验池存储和回

放这些四元组，以打破神经网络训练过程中数据

之间的相关性，即神经网络对独立同分布的数据

进行学习。此外，本文引入目标网络以更新主网

络，目标网络与主网络结构相同，但参数不同，

目标网络的参数是主网络参数的慢速复制，即目

标网络参数每G步从主网络复制更新，以降低目

标 Q 值和当前 Q 值的相关性。定义 Q ( s,a ; θ ) 表

示当前网络输出，Q ( s,a ; θ- )表示目标网络输出，

则损失函数[33]为

L (θ ) = E [ ( yt - Q ( s,a ; θ ) )2 ] (31)

其中，θ表示主网络的参数，θ-表示目标网络的参

数，标签值yt为

yt =
ì
í
î

ïï

ïïïï

rt           ,  at + 1 = ∅
rt + γmax

a ∈ A
Q ( st + 1,a

t + 1
; θ- )  , 其他   (32)

其中，γ为未来奖励的折扣因子。

本文算法主要由场景环境的初始化和Q网络训

练决策两部分组成。其中，场景环境的初始化主要

包括低轨卫星跳波束通信场景、Q网络相关参数

等；Q网络训练决策主要包括在智能体与卫星的交

互训练中的学习最优策略和逼近全局最优解，具体

步骤如算法1所示。

算法 1 基于多智能体的深度强化学习低轨跳

波束资源调度算法

1) 初始化

2) 初始化低轨卫星跳波束通信场景

3) 初始化经验池容量、卫星数据包缓冲队列

4) 构建主网络并初始化主网络Q ( s,a ; θ )的权

重参数

5) 构建目标网络并初始化目标网络Q ( s,a ; θ - )

的权重参数

6) 设置 LOOPS 为训练周期，LOOPS_TIME_

SLOT为每周期的时隙数

7) Q网络训练决策

8)  for loop = 1, … , LOOPS do

9)  初始化本周期 Q 网络的状态 s、动作 a 和

奖励 r

10)  for t= 1, … , LOOPS_TIME_SLOT do

11)  在 t时隙，根据卫星数据包缓冲队列中的

ψ1,t和ψ2,t更新状态，智能体按照各自的Q网络遵从

贪婪算法输出动作。然后根据动作输出一组Q值，

并将Q值进行归一化，然后按照式(24)确定最大Q

值。最后执行加权Q值最大的波束调度为动作at

12)  智能体执行动作 at，此时状态从 st 变为

st + 1，计算该动作的奖励值 rt

13)  将四元组(st,at,rt,st + 1)存入各自的DQN经

验池，若经验池已满，则抛弃最早的四元组

14)  从各自的DQN经验池中随机选取 batch大
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图13　平均时延、吞吐量的Q网络结构
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小的四元组样本，根据式(30)和式(31)计算损失函

数与标签值

15)  利用Adam算法更新各自主网络Q ( s,a ; θ )

的权重参数

16)  每 G 步从各自主网络复制更新目标网络

Q ( s,a ; θ- )的权重参数

17)  end for

18)  end for

3　仿真与分析

3.1　仿真参数设置

根据上文所述的算法对低轨卫星跳波束资源

分配进行仿真与分析。首先，对场景参数进行归

纳说明，如表 1 所示。然后，利用 Python 搭建深

度强化学习模型，其相关参数如表 2 所示。训练

数据集主要由两方面的公开来源组成：1) 根据

3GPP协议[26-27]规定的业务模型生成的业务数据；

2) 卫星轨道参数和无线资源配置采用实际星座系

统的部分公开数据。最后，将本文算法MA-DRL

分别与多波束多色复用算法 Multi-Beam、基于遗

传算法的跳波束资源分配算法GA、基于吞吐量最

大化的跳波束深度强化学习算法 Throughput-DRL

和基于时延最小化的跳波束深度强化学习算法La‐

tency-DRL进行对比。为了保证对比方案的公平性

和有效性，Throughput-DRL 和 Latency-DRL 分别

以最大化吞吐量和最小化系统时延为目标函数，

且均采用与本文算法相同的数据集进行训练。

3.2　仿真结果与分析

地面波位的业务需求随空间和时间的分布分别

如图 6和图 7所示。相关仿真参数如表 1和表 2所

示，从实时数据的平均时延、非实时数据的吞吐量

和服务波位的满意度3个方面对本文算法进行性能

评估，评估结果如图15所示。通过分析图15可知，

在训练周期内，实时数据的平均排队时延、非实时

数据的吞吐量和服务波位的满意度均已收敛至稳

定值。

基于上述低轨卫星星座场景，本文对训练好的

资源调度模型进行时空二维验证，以检测其泛化

性。在时间维度上，选取 9:00—14:00时段进行仿

真，业务量时变形成波峰波谷的时间不均性；同

时，多颗卫星在仿真持续期间交替完成通信服务。

在空间维度上，通过离散度来定义各业务分布的空

间不均匀性。综合以上因素，验证本文所提智能模

型的泛化性，并评估其在平均时延、吞吐量、业务

满意度等性能指标上的表现，时变环境下算法性能

对比如图16所示。     

  表1　 星座和无线空口仿真参数

参数

轨道数/个

单轨卫星数/个

轨道高度/km

轨道倾角

卫星总数/个

波位数/个

波束数/个

载波频率/GHz

波束带宽/MHz

星上总功率/W

最大波束功率/W

卫星发射天线增益/dB

用户接收天线增益/dB

跳波束时隙长度/ms

排队时延阈值/ms

数据包大小/kbit

噪声温度/K

玻尔兹曼常数/dB

数值

36

20

570

70°

720

12

4

20

200

120

60

40

50

10

400

10

300

-228.6

  表2　 Q网络训练参数

参数

训练周期

每周期时隙数

主网络训练步长

目标网络更新步长

经验池容量

batch训练样本数量

学习率

折扣因子

初始探索概率

终止探索概率

激活函数

数值

450

1 000

4

100

3 000

8

10-5

0.9

0.5

0.01

ReLU
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通过分析图7中的时间业务量模型可得，在仿

真时间内，波位业务量经历了先上升后下降的过

程，且在 11:00时业务量达到峰值，对资源调度算

法的性能要求也达到最高。因此，基于峰值业务量

对上述仿真结果进行分析。分析图 16(a)可知，对

于实时业务的数据包平均时延，本文算法与 La‐

tency-DRL算法性能相当，并且平均时延大幅低于

GA 算法和 Multi-Beam 算法，分别降低了 71.42%

和 79.96%。分析图 16(b)可知，对于非实时业务的

数据包平均吞吐量，本文算法与 Throughput-DRL

算法性能相当，相较于GA算法和Multi-Beam算法，

吞吐量分别提高了 1.82%和 117.27%。分析图 16(c)

可知，对于服务波位的业务满意度，本文算法的服

务波位业务满意度为0.98，相较于Throughput-DRL
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算法、Latency-DRL 算法、GA 算法和 Multi-Beam

算 法 ， 分 别 提 高 了 5.07%、 5.12%、 1.64% 和

90.52%。综上所述，在业务需求动态时变方面，

相较于 GA 算法和 Multi-Beam 算法，本文算法在

3个目标函数指标上均有大幅提升；相较于单一目

标的深度强化学习资源调度算法，本文提出的基于

MoE架构的多智能体资源调度算法能够根据不同业

务的QoS需求，调用不同的智能体完成相应的优化目

标，既能满足实时业务低时延需求，又能满足非实时

业务高吞吐量的需求。相比于单一目标的深度强化学

习资源调度算法，本文算法可以更灵活地适应多样

化业务混合传输的实际系统场景。综合以上，针对

随时间变化的场景，本文提出的资源调度智能模型

展现了较好的泛化性。 

为进一步分析本文算法的泛化性，在波位业务

需求空间分布不均的场景下开展仿真。根据前文定

义的业务离散系数 ζ，对上述算法在不同离散系数

下的性能进行进一步验证，不同离散系数下各算法

性能对比如图17所示。

离散系数越大，业务需求的空间不均性越明

显。对于实时业务的数据包平均时延，由于业务需

求空间分布的不均性对波束调度时延的影响相比于

业务时间动态变化更明显，因此本文算法性能略低

于Latency-DRL算法，但性能降低的幅度较小。本

文算法的性能显著优于 GA 算法和 Multi-Beam 算

法，在离散系数为 0.5 时，其时延分别降低了

77.78%和8.12%。对于非实时业务的数据包平均吞

吐量，本文算法的系统吞吐量略低于Throughput-

DRL 算法，但整体性能相当。相较于 GA 算法和

Multi-Beam算法，在离散系数为 0.5时，吞吐量分

别提高了1.53%和60.95%。对于服务波位的业务满

意度，本文算法的业务满意度为 0.97，相较于

Throughput-DRL 算法、Latency-DRL 算法、GA 算

法和Multi-Beam算法，分别提高了4.55%、8.12%、

1.52%和59.87%。综上所述，在应对业务需求空间

分布不均性方面，相较于GA算法和Multi-Beam算

法，本文算法在 3 个目标函数指标上均有大幅提

升。与前文分析结果类似，相较于传统单一优化目

标的深度强化学习资源调度算法，基于MoE架构

的模型能够灵活调用不同任务的智能体，从而适应

多样化的业务需求与时空分布不均性，智能地分配

多维资源，满足不同业务类型的QoS需求。综合以

上，针对业务空间分布变化的场景，本文提出的资

源调度智能模型展现了较好的泛化性。

进一步，对算法复杂度进行分析。GA算法的复

杂度与种群规模[13]（115个）和迭代次数（300次）

相关，可以表示为

O ( MG N 2
G ) = 300 × 1152 ≈ 3.97 × 106 (33)
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图17　不同离散系数下各算法性能对比
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MA-DRL算法的复杂度主要与网络中的卷积层

特征图维度、输入输出通道数、全连接层的输入输

出维度相关[13]，可以表示为

O (∑
m = 1

L

Km1
× Km2

× Cmin
× Hmout

×

Wmout
× Cmout

+ 2 × ∑
m = 1

L'
XmYm ) ≈ 3.90 × 106 (34)

其中，L为卷积层层数，L'为全连接层层数，Km1
×

Km2
为网络中卷积层m的卷积核大小，Cmin

为卷积层

m的输入通道数，Hmout
× Wmout

为卷积层m的特征图

大小，Cmout
为卷积层m的输出通道数，Xm为全连接

层m的输入尺寸，Ym为全连接层m的输出尺寸。

类似地，根据非MoE架构下单智能体深度强

化学习方法的网络卷积层、全连接层参数以及各层

的输入输出通道数，得到对比方案 Throughput-

DRL和Latency-DRL算法的复杂度[14]为

O (∑
m = 1

L

Km1
× Km2

× Cmin
× Hmout

×

Wmout
× Cmout

+ ∑
m = 1

L'
Xm Ym ) ≈ 2.1 × 106 (35)

虽然本文算法在复杂度上高于单一优化目标的

深度强化学习算法，但该多目标优化算法通过基于

MoE架构的多智能体，能够同时优化时延、吞吐

量、业务满意度等多个目标，从而满足实时和非实

时业务的QoS需求，并能灵活适应多样化的业务混

合传输场景。从式(34)可以看出，本文算法的复杂

度与低轨卫星系统中经典的遗传算法相近，但其性

能大幅优于遗传算法，表明其算法复杂度仍在可接

受的范围内。

最后，关于模型参数上注的开销。经过估算，

本文提出的智能体模型训练后的参数约占15 MB的

上注开销，考虑现有卫星的测控链路和星载处理机

的处理能力，本文方法的上注开销在可接受范围

内。此外，即使系统关键参数发生重大变化需要重

新更新模型并再次上注时，通常采用最小增量法，

仅把变化的参数上注，不需要对所有参数进行更

新，从而进一步减小了更新的上注开销。

综上所述，本文算法不仅可以满足不同业务的

QoS需求，且具有较强的泛化性，并在平衡算法复

杂度的基础上，能够适应星上系统有限的处理

能力。

4　结束语

本文以低轨星座跳波束多维资源调度面临的业

务需求多样化、时空不均动态变化挑战为研究出发

点，旨在构建一种可解释、轻量化、强泛化性的低

轨跳波束资源智能调度策略，提出了基于多智能体

深度强化学习的低轨跳波束资源调度方法。首先，

综合考虑低轨卫星的高动态性、业务需求的多样性

与时空不均性、星上处理能力的有限性、全频复用

导致的同频干扰问题，建立了低轨跳波束资源调度

系统模型。其次，基于低轨星座的多重覆盖和密集

波束特性，通过多目标的选星优化接入，完成星间

切换与接续传输，构建低轨卫星与服务区域的时变

映射关系。最后，根据不同业务的QoS需求，以最

小化实时数据时延、最大化非实时数据吞吐量和最

大化服务小区的业务满意度为优化目标，提出基于

MoE的多智能体模型深度强化学习算法。仿真结

果表明，相较于传统算法，本文算法能够有效应对

业务流量的时空不均与动态变化，体现出较强的泛

化性，同时平衡了算法的复杂度，满足不同业务对

时延、吞吐量等性能的需求。未来研究将进一步细

化波束内资源调度的颗粒度，提升通信协议的适配

性；同时，进一步优化多智能体资源调度方法与奖

励权重参数的动态选择，降低算法的复杂度，提升

工程可实现性。
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