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摘要：针对海洋环境下用户分布稀疏、信道状态动态变化导致覆盖与吞吐量难以兼顾的问题，提出了一种联合

波位划分的无线资源调配方法。首先，基于P中心算法，联合优化波位数量、中心位置与覆盖半径；然后，以最

大化网络加权平均吞吐量（WAT）为目标，进一步联合优化子信道分配与用户上行发送功率，并设计基于多智

能体双延迟深度确定性策略梯度（MATD3）算法的协同资源调配策略进行求解。仿真结果表明，与固定波位半

径和K均值算法波位划分方案相比，所提波位划分方法的网络WAT分别提升 10.26%和 3.85%；与MADQN和

MADDPG相比，所提MATD3资源调配方法的网络WAT分别提升20.53%和5.58%。
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Abstract: To address the difficulty of balancing coverage and throughput caused by sparse user distribution and dynamic 

channel conditions in maritime environments, radio resource allocation method with joint beam position partitioning was 

proposed. First, based on the P-center algorithm, the number of beam positions, center locations, and coverage radii were 

jointly optimized. Then, with the objective of maximizing the network weighted average throughput (WAT), subchannel 

allocation and users’ uplink transmit power were further jointly optimized, and a cooperative resource allocation strategy 

based on the multi-agent twin delayed deep deterministic policy gradient (MATD3) algorithm was designed to solve the 

problem. Simulation results show that, compared with the fixed beam-radius scheme and the K-means beam position parti‐

tioning scheme, the proposed beam position partitioning method improves network WAT by 10.26% and 3.85%, respec‐

tively. In addition, compared with MADQN and MADDPG, the proposed MATD3-based resource allocation method im‐

proves network WAT improvements of 20.53% and 5.58%, respectively.
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0　引言

低地球轨道（low Earth orbit, LEO）卫星通信

具备大范围连续覆盖和灵活部署能力，已成为补充

地面网络覆盖盲区的重要手段[1]。受限于星上功率

与频谱等资源，LEO卫星通信通常采用多波束技术

在单星载荷上生成多个高增益窄波束，以实现对目

标区域的精细化覆盖，并显著提升频谱复用效率与

网络吞吐量[2]。随着 6G演进与“智慧海洋”建设

提速，未来网络对海洋通信从近岸到远洋的覆盖能

力提出了更高要求[3-4]。然而，海洋环境下用户分

布稀疏，不同业务类型对速率与时延的需求差异显

著。受天气、海况和平台运动等因素影响，链路状

态呈现较高时变性，全频率复用下的波束间同频干

扰与负载波动更加显著，使传统地面无线网络资源

调配方法难以直接适用[5-6]。因此，如何合理划分

波位，基于LEO卫星构建多波束LEO卫星海洋通

信网络，实现精细化覆盖与吞吐量均衡，对提供稳

定的通信服务保障至关重要。

1　相关工作

现有针对多波束LEO卫星通信网络无线资源调

配的研究，主要围绕功率控制、频率分配和子信道

分配等展开。例如，文献[7]通过优化发送功率实现

波束负载均衡与链路速率优化，提高了系统吞吐量。

文献[8]提出了基于混沌粒子群优化的信道与功率分

配方法，通过增强粒子群多样性来缓解标准粒子群

易陷入局部最优的问题。文献[9]联合优化带宽分配

与发送功率，降低了流量需求与资源供给之间的差

异，提升了LEO卫星通信系统的频谱利用效率。文

献[10]面向高通量卫星通信系统，联合优化发送功

率、波束增益和波束位置，在不同地理分布的业务

需求场景下实现了更高的流量容纳率。上述研究多

在既定覆盖结构下进行资源调配优化，而在海洋用

户分布稀疏且非均匀的条件下，固定覆盖结构可能

导致覆盖与业务负载不匹配，限制资源利用效率。

为此，研究者开始关注波位划分与资源调配的协同

设计。例如，文献[11]提出了基于用户业务分布动态

调整波位大小的资源管理算法，降低了丢包率，提

升了带宽利用率。文献[12]通过灵活调节波位覆盖半

径，缓解了多用户组播场景下的资源分配问题，提

高了平均数据速率。文献[13]采用K均值聚类算法，

依据地面用户历史位置进行分组，以提高频谱利用

率。文献[14]针对多波束卫星通信系统中的动态波束

模式与带宽分配问题，通过优化有限卫星上资源与

不均匀和时变业务需求之间的匹配关系，在吞吐量

与时延公平性方面均取得提升。尽管上述工作取得

了一定进展，但在海洋通信场景下仍面临差异化业

务需求与干扰耦合下的高维强耦合决策问题，传统

优化方法的在线求解和自适应能力仍然受限。

为解决传统算法复杂度高和自适应能力受限的

问题，基于深度强化学习（deep reinforcement 

learning, DRL）的资源调配方法近年来受到广泛关

注。例如，文献[15-16]将资源调配问题建模为马尔

可夫决策过程（Markov decision process, MDP），

并通过数据驱动的策略迭代实现对时变环境的自适

应。文献[17]提出了基于DRL的带宽与功率联合优

化方法，采用集中训练和分布执行框架，在降低系

统功耗的同时提高了带宽利用率。文献[18]提出了

基于DRL的跳波束与覆盖控制联合优化算法，通

过单智能体轮询机制联合优化波束跳变策略和覆盖

半径，在提高系统吞吐量的同时降低了丢包率。文

献[19]面向多波束LEO卫星同频组网场景，提出了

基于决策性能评估的功率与带宽联合分配算法，提

升了系统吞吐量与公平性。文献[20]提出了基于双

重决斗深度 Q 网络（dueling double deep Q-net‐

work, D3QN）的 LEO 卫星跳波束资源管理方法，

联合优化用户关联与功率分配策略，以最大化系

统吞吐量并最小化时延。此外，文献[21]提出了基

于多智能体深度确定性策略梯度（multi-agent deep 

deterministic policy gradient, MADDPG）的资源分

配和缓存设计方案，通过联合优化用户关联、功率

控制和缓存部署来提升系统能效。文献[22]提出了基

于双延迟深度确定性策略梯度（twin delayed deep 

deterministic policy gradient, TD3）的方法，通过联

合优化高轨卫星通信系统中的子信道与功率调配来

提升系统性能。文献[23]提出了基于联邦深度强化

学习的方法，通过卫星节点分簇与协同训练提高了

LEO卫星通信网络的路由效率。尽管上述DRL方

法为动态资源调配提供了自适应思路，但现有研究

多面向地面蜂窝网络或星地网络覆盖场景，较少结

合海洋通信的信道与业务特性，因此难以直接迁移

至多波束LEO卫星海洋通信网络。

针对上述研究在海洋通信场景中适配性不足的

问题，本文面向多波束LEO卫星海洋通信网络，提
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出了一种联合波位划分的两阶段无线资源调配方法。

第一阶段针对覆盖与吞吐量难以兼顾的问题，提出

了基于P中心的波位划分算法，优化波位数量、中

心位置和覆盖半径，并结合最小圆覆盖实现几何参

数自适应更新，提升覆盖匹配性与资源利用效率。

第二阶段在给定波位划分结果的基础上，将子信道

分配与发送功率联合建模为MDP，并提出了基于多

智能体双延迟深度确定性策略梯度（multi-agent 

twin delayed deep deterministic policy gradient, 

MATD3）的多智能体协同资源调配策略，以应对强

耦合干扰环境下的复杂决策，提升收敛性能。

2　系统模型

2.1　网络模型

如图1所示，多波束LEO卫星海洋通信网络由

M颗卫星构成，为海面K个用户提供服务。由于海

洋用户分布稀疏且不均匀，固定覆盖结构难以同时

兼顾覆盖匹配性与资源利用效率。为此，本文首先

根据用户空间位置对待覆盖区域进行划分，形成多

个波位。波位表示依据用户分布形成的目标覆盖区

域，由中心位置和覆盖半径表征。随后，卫星利用

相控阵天线生成具有可调指向和波束宽度的物理波

束，对波位进行按需覆盖。为提高频谱利用效率，

假设网络内各波束采用全频率复用，即所有波束共

享整个系统带宽，因此不同波束之间会产生同频干

扰。假设系统总带宽为B，将其划分为 S个正交子

信道，各子信道的带宽为 ΔB，满足 B = S × ΔB，

定义子信道集合为S ≜ { s|s = 1,2,⋯,S }。假设波束

内不同用户占用正交子信道进行上行传输，且每个

子信道至多分配给一个用户。本文主要考虑海面用

户到LEO卫星的上行通信链路，暂不考虑LEO卫

星与地面站之间的通信链路。

2.2　通信模型

基于上述网络模型，下面给出通信模型。对于

海洋卫星通信链路，假设ht
m,n,k,s表示在 t时隙内，卫

星m覆盖的波位n中，用户k在子信道 s上传输数据

的信道增益，星海链路的信道模型建模为[24]：

ht
m,n,k,s = g t

m,n,k g t
k Lt

m,n,k,s Lt
r g t

m,k (1)

其中，g t
m,n,k、g t

k、Lt
m,n,k,s 和 Lt

r 分别为卫星接收天线

增益、用户发射天线增益、自由空间传播损耗和雨

衰损耗。考虑到海洋卫星通信链路以视距分量为

主，同时叠加由海面反射和周围环境引起的少量散

射分量，因此将小尺度衰落建模为莱斯衰落模

型[25]，g t
m,k可以表示为：

g t
m,k =

K
K + 1

ejϕ ( )t +
1

K + 1
wt

m,k (2)

其中，K为莱斯因子，ϕ (t ) = 2πfDt cos θ0 + ϕ0表示

直射分量的相位，wt
m,k~ CN (0,1)为零均值的复高

斯随机过程，表示非视距多径叠加后的部分。需要

说明的是，由于LEO卫星和海上用户的运行轨迹

具有一定的确定性，其高移动性引起的多普勒频移

可以通过最大似然多普勒估计、卡尔曼滤波和几何

分析等方法预先估计和补偿[25-26]，因此本文将在未

来工作中进一步考虑多普勒频移的影响。

假设波束为圆形波束，则卫星接收天线增益可

以建模为[27]：

g t
m,n,k = g max

m,n

é

ë

ê
êê
ê
ê
êJ1 (ut

m,n,k )

2ut
m,n,k

+
36J3 (ut

m,n,k )

(ut
m,n,k )3

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

2

(3)

其中，g max
m,n 表示卫星 m 覆盖波位 n 的峰值增益，

g max
m,n = η ( πD

θt
m,n ) 2

，η表示天线效率，D表示卫星相控

阵天线的直径，θ t
m,n表示卫星m覆盖波位 n的 3 dB

波束宽度对应的角度。假设卫星m覆盖波位n的半

径为 rm,n，卫星高度为 h，则 θ t
m,n = arctan ( rm,n

h )。
J1( ⋅ )和 J3( ⋅ )分别表示第一类和第三类贝塞尔函

数，ut
m,n,k建模为：

ut
m,n,k =

2.071 23sin (θ t
m,n,k )

sin (θ t
m,n )

(4)

其中，θ t
m,n,k表示卫星m到其覆盖波位n的中心方向

与到用户 k方向之间的角度，即离轴角。假设用户

+6C 5+
/@

A/KA/K
A/2

A/1

>?1 >?m >?M

)>D?+

:?45
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图1　系统模型
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k的坐标为 uk = ( xk,yk,0 )，卫星m覆盖波位 n的中

心点坐标为ωm,n = (am,n,bm,n,0 )，则可以得到卫星

m 覆盖波位 n 的中心点与用户 k 之间的距离为

dm,n,k = (am,n - xk )2 + (bm,n - yk )2，离轴角为 θ t
m,n,k = 

arctan ( )dm,n,k

h
。此外，Lt

m,n,k,s 表示时隙 t内，波位 n

内用户 k占用子信道 s传输数据至卫星m时的自由

空间传播损耗，可以建模为：

Lt
m,n,k,s = ( c

4πdm,k fs ) 2

(5)

其中，c 为光速，dm,k 为卫星 m 与用户 k 之间的距

离，fs为子信道 s的载波频率。

考虑到用户分布稀疏且业务差异化，首先定义

A ≜ {αt
m,n,k} ∈ RM × N × K，B ≜ {β t

m,n,k,s} ∈ RM × N × K × S，

P ≜ {pt
m,n,k,s} ∈ RM × N × K × S。具体地，定义二元变量

αt
m,n,k用来描述每个用户所属的波位，如果αt

m,n,k = 1，

则表示用户k属于卫星m覆盖的波位n。由于波束之

间可能存在重叠，用户 k可能被多个波束覆盖，假

设每个用户最多只能与一个波位关联。定义二元变

量β t
m,n,k,s表示在 t时隙内，由卫星m覆盖的波位n内

用户k被分配在子信道s进行上行传输，如果用户占

用子信道，则β t
m,n,k,s = 1。对应地，定义pt

m,n,k,s为 t时

隙内，由卫星m覆盖的波位n内用户k在子信道 s上

的上行发送功率。至此，波位n内用户占用子信道 s

与卫星m之间的上行接收信干噪比（signal to inter‐

ference plus noise ratio, SINR）可以表示为：

γt
m,n,k,s =

pt
m,n,k,sh

t
m,n,k,s

N0ΔB + I t
m,n,k,s

(6)

其中，N0为噪声功率密度，I t
m,n,k,s为 t时隙内，波位

n内用户k占用子信道 s向卫星m发送数据时受到的

波束间干扰，可建模为：

I t
m,n,k,s =

∑
m' = 1

M ∑
n' = 1,n' ≠ n

N ∑
k' = 1,k' ≠ k

K

αt
m',n',k' β

t
m',n',k',s pt

m',n',k',sh
t
m',n',k,s (7)

因此，对于卫星m覆盖波位n内的用户 k，在 t

时隙内占用子信道 s时，可达传输速率可表示为：

Rt
m,n,k,s = ΔBlb (1 + γt

m,n,k,s ) (8)

2.3　两阶段无线资源调配方法概述

为兼顾资源调配复杂度与资源利用效率，本文

采用两阶段无线资源调配框架，在不同时间尺度上

分别优化覆盖结构与无线资源调配。阶段1根据用

户空间分布优化波位数量、中心位置和覆盖半径，

并结合P中心算法与最小圆覆盖形成与用户分布相

匹配的覆盖结构。阶段2在给定波位划分结果的基

础上，对各波位内用户的子信道分配与上行发送功

率进行动态联合优化。针对离散子信道决策与连续

功率控制并存、波束间干扰强耦合且状态维度高的

问题，本文将其建模为MDP，并采用基于MATD3

的多智能体协同在线学习方法进行求解。本文所提

两阶段方案流程如图2所示。需要说明的是，本文

波位划分用于确定覆盖结构和几何参数，属于长时

间尺度决策，子信道与功率调配属于短时间尺度决

策。因此，本文两阶段优化方法能够降低联合决策

复杂度，同时兼顾海洋通信场景下覆盖与容量均衡

的问题。基于单时隙（准）静态用户快照建模，所

得波位划分结果适用于用户分布变化较缓的场景，

当用户位置移动性较强时，可通过结合统计特征，

对波位划分进行自适应周期性优化与更新。

3　基于P中心的波位划分优化方法

本节提出了基于P中心的波位划分优化算法，联

合优化波位数量、中心位置与覆盖半径等几何参数，

构建合理的覆盖结构，确定用户与波位的关联关系。

3.1　优化问题建模

基于两阶段无线资源调配框架，在波位划分阶

段假设子信道与功率调配策略根据历史经验生成，

该阶段优化用户与波位关联关系为二元变量

A ≜ {αt
m,n,k} ∈ RM × N × K。考虑到海面用户所在区域

通常由多个卫星波束联合覆盖，首先根据用户位置

信息对待覆盖区域进行波位划分，随后优化卫星波

A/><16

>=6?

;@><16

>?DB
+7A/
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)>/,,,91

)>;4�)>
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图2　两阶段方案流程
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束按需覆盖对应波位。为解决覆盖与吞吐量难均衡

的问题，在波位划分阶段，优化目标为最大化网络

加权平均吞吐量 （weighted average throughput, 

WAT）。因此，阶段1的波位划分优化问题建模为：

P1: max
A ∑k = 1

K

wk Rt
k

s.t.  C1:∑
m = 1

M ∑
n = 1

N

αt
m,n,k ≤ 1, ∀k ∈ K

       C2:  αt
m,n,k ∈ {0,1}, ∀m ∈M,∀n ∈ N,  ∀k ∈ K (9)

其中，wk 表示用户的业务权重，用于刻画不同用

户的服务优先级，Rt
k表示 t时隙内用户 k的上行可

达传输速率，可表示为

Rt
k = ∑

m = 1

M ∑
n = 1

N ∑
s = 1

S

αt
m,n,k β

t
m,n,k,s Rt

m,n,k,s (10)

在优化问题 P1 中，约束 C1 表示在 t 时隙内，

任意用户所在的波位最多关联到一颗卫星，约束

C2表示二元变量。

3.2　基于P中心的波位划分算法

需要指出的是，波位数量的选取本质上是覆盖

与容量的均衡问题。本文通过波位划分保证覆盖性

能，以最大化网络WAT为目标，联合优化覆盖结

构与吞吐量性能。当波位数量较小时，为覆盖全部

用户需采用较大的波位半径，这会导致卫星 3 dB

增益角增大、接收增益降低。当波位数量增加时，

各波位半径减小，覆盖匹配性和接收增益得到改

善，但子信道复用率增加，波束间同频干扰也随之

加剧，导致容量增加趋缓甚至下降。因此，最优波

位数量通常对应覆盖与容量的平衡。进一步，考虑

到最优波位数量与用户数量、空间分布和子信道数

量等因素有关，本文采用搜索方法确定波位数量。

除波位数量外，波位中心点位置与波位半径决定用

户到波位中心的几何距离与离轴角，将影响波束增

益与链路质量，从而影响用户最大可达速率。因

此，在波位划分阶段优化覆盖结构以最大化网络

WAT能够均衡网络覆盖与吞吐量。然而，式(10)中

Rt
k与覆盖结构紧密相关且难以量化表达，本文将最

大化网络WAT目标下的波位优化近似为 P中心优

化问题：在二维平面内给定包含 K 个点的集合

K ≜ { p1, p2,⋯, pK }，寻找 P 个中心 c1,c2,⋯,cP，使

用户到其所属波位中心的距离最小。该转化能够从

几何层面抑制过大的波位半径，避免少数远端用户

拉大覆盖范围导致整体波束增益下降，从而为提升

吞吐量提供合理的覆盖结构。至此，结合对波位数

量的搜索，本文采用最小覆盖圆确定波位中心坐标

和覆盖半径，设计了基于P中心算法的波位划分方

法，具体流程如算法1所示。

算法1 基于P中心的波位划分

输入 给定用户集合坐标Um ≜ {u1,u2,⋯,uK}
输出 波位数量N，波位划分方案

1) 初始化波位数量N = 1，优化目标初始值R1

2) while N ≤ Nmax do

3)         N = N + 1

4)         随机选择N个用户坐标作为波位中心，

将剩余用户分配到与其距离最近的波

位集合gN,m

5)         利用 P 中心算法更新波位划分方案

Gm ≜ {gm,1, gm,2,⋯, gm,N}，利用最小圆

覆盖更新每个波位的中心点坐标ωm,n和

波位半径 rm,n

6)         计算当前优化目标RN

7)         if RN < RN - 1 then

8)                    break

9)         end if

10) end while

P中心算法具体步骤如下：首先，初始化波位

数量N = 1，并计算对应的优化目标初始值R1；随

后，进行迭代搜索，在每一轮迭代中，将当前波位

数量更新为N = N + 1，并随机选取N个用户位置作

为初始波位中心，其余用户依据距离最近准则匹配

至相应波位；最后，利用P中心算法迭代调整各波

位内的用户匹配问题，以最小化各波位覆盖半径中

的最大值，从而更新波位划分方案，并在每次调整

后通过最小圆覆盖迭代更新波位半径和波位中心点

位置。上述过程不断迭代直至波位划分结果收敛，

得到对应波位数量为N时的波位划分方案。随着N

的增加，当目标值RN =∑
k = 1

K

wk Rt
k出现下降时，即停

止迭代，确定此时的波位数量、波位中心点坐标和

波位半径。

4　基于波位划分的无线资源调配方法

本节在给定波位划分方案的基础上，设计了基

于MATD3的无线资源调配算法。
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4.1　数学问题建模

在任意 t时隙内，给定波位划分方案，联合优

化子信道分配与功率控制最大化，网络WAT的优

化问题可以建模为：

P2:  max
B,P

  ∑
k = 1

K

wk Rt
k

s.t. C3:  β t
m,n,k,s ∈ {0,1}, ∀m ∈M,∀n ∈ N, ∀k ∈ K,

             ∀s ∈ S
      C4:  0 ≤ pt

m,n,k,s ≤ Pmax, ∀m ∈M,∀n ∈ N,

                    ∀k ∈ K,∀s ∈ S
      C5: ∑

s = 1

S

β t
m,n,k,s ≤ 1,∀m ∈M, ∀n ∈ N, ∀k ∈ K

      C6: ∑
k = 1

K

αt
m,n,k β

t
m,n,k,s ≤ 1,∀m ∈M,∀n ∈ N, ∀s ∈ S

      C7:  Rt
k ≥ DThr,k,∀k ∈ K (11)

其中，C3表示子信道分配二元变量约束；C4表示

用户上行发送功率的最大值与最小值约束；C5表

示每个用户在任意 t时隙内最多只能占用一个子信

道；C6表示波束内用户被分配正交子信道，即波

束内每个子信道至多分配给一个用户；C7表示用

户上行最小传输速率约束，其中DThr,k表示满足用

户k传输需求的最小速率。优化问题P2属于混合整

数非线性非凸优化问题，难以直接求解，而且依赖

先验信息的传统优化方法难以适应复杂且时变的海

洋通信环境。因此，本文将设计基于MATD3的无

线资源调配算法求解该优化问题。

4.2　基于MATD3的无线资源调配算法

本节将无线资源调配问题建模为MDP，提出

了一种基于MATD3的优化问题求解方法来确定无

线资源调配策略。在本文构建的多波束LEO卫星

海洋通信网络中，每颗LEO卫星需根据时变信道

状态和用户需求，实时调整子信道分配和用户上行

发送功率。该优化问题同时涉及离散与连续动作，

并且涉及多颗卫星间的资源竞争与干扰协调，因此

具有高维、非凸和强耦合的特性。为实现多卫星协

同决策，需要采用支持多智能体并行学习的DRL框

架。本文将无线资源调配子问题建模为 (St,At,Rt )
构成的MDP，其中St表示系统状态集，At表示动

作集，Rt表示奖励集，具体如下。

（1）状态。令 St ≜ {st
1, st

2,⋯, st
M}表示 t时隙的

全局状态，其中 st
m表示在 t时隙内卫星m观测到的

局部状态，包括上一个时隙子信道的分配矢量、功

率大小以及卫星与用户之间的信道增益，建模为：

st
m = ( β t - 1

m,n,k, p
t - 1
m,n,s, h

t
m,n,k ) (12)

其中，β t - 1
m,n,k表示在 t - 1时隙内卫星m覆盖的波位n

内用户k的子信道分配矢量，pt - 1
m,n,s表示在 t - 1时隙

内卫星m覆盖的波位 n内用户 k的功率矢量，ht
m,n,k

表示在 t时隙内卫星m覆盖的波位n内用户k的信道

增益矢量，分别表示为：

β t - 1
m,n,k = ( β t - 1

m,n,k,1, β t - 1
m,n,k,2,⋯, β t - 1

m,n,k,S ) (13)

pt - 1
m,n,s = ( pt - 1

m,n,1,s, p
t - 1
m,n,2,s,⋯, pt - 1

m,n,K,s ) (14)

ht
m,n,k = (ht

m,n,k,1, ht
m,n,k,2,⋯, ht

m,n,k,S ) (15)

（2）动作。令At ≜ {at
1, at

2,⋯, at
M}表示在 t时隙

所有卫星智能体对应的全局动作，其中at
m表示在 t

时隙内卫星m的动作，包含其覆盖的波位n内用户

k的子信道分配矢量和上行发送功率，建模为：

at
m = ( β t

m,n,k, p
t
m,n,s ) (16)

其中，β t
m,n,k = ( β t

m,n,k,1, β t
m,n,k,2,⋯, β t

m,n,k,S )表示在 t 时

隙内卫星m覆盖的波位 n内用户 k的子信道分配矢

量，pt
m,n,s = ( pt

m,n,1,s, p
t
m,n,2,s,⋯, pt

m,n,K,s )表示在 t 时隙

卫星m覆盖的波位n内用户k发送功率向量。

（3）奖励。令Rt ≜ {r t
1, r t

2,⋯, r t
M}表示在 t时隙

内所有智能体对应的奖励集合，对于单个智能体，

通过执行动作来获得相应奖励。为了实现协同效

果，所有智能体均使用相同的奖励函数，为高效配

置功率和频率资源，最大化系统加权平均吞吐量，

本文将 t时隙内卫星m的奖励函数建模为：

r t
m = ∑

k = 1

K

wk Rt
k (17)

本文构建了基于DRL的优化框架，与传统依

赖固定规则或先验信道信息的优化方法不同，DRL

能够根据环境变化持续更新策略。针对复杂的海洋

通信环境，本文设计了基于MATD3的资源优化方

法，考虑到多波束LEO卫星海洋通信网络中存在

的干扰协调和资源竞争等挑战，MATD3针对DRL中

的一些关键问题进行了扩展。如图3所示，MATD3

采用双Critic网络结构，训练两个独立的Critic网

络，并取其输出的最小值作为目标Q值，从而有效

解决了Q值过估计问题，增强了训练的稳定性。此

外，MATD3引入延迟策略更新机制，确保Actor网
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络的更新频率低于Critic网络，使策略优化更加平

滑，减少了梯度振荡。

具体来说，将每颗LEO卫星视为一个智能体，

各智能体在共享海洋通信环境中进行资源竞争与协

同决策，旨在最大化网络WAT。首先，初始化所

有卫星智能体的神经网络、经验回放池D和网络全

局状态St。对第m个智能体，基于局部观测 st
m，该

智能体的策略网络根据当前策略输出动作，并加入

探索噪声，可表示为：

at
m = πm(st

m ; θμm ) + Nt (18)

其中，θμm为Actor网络参数，Nt为零均值高斯噪声，

用于增强策略探索能力。at
m包含关联波束内用户的

子信道与功率调配策略变量，所有智能体的动作组

合成联合动作At。联合动作对各波束内的子信道与

功率进行调配，得到网络在 t时隙内的全局奖励Rt，

系统状态转移至St + 1。随后，将四元组存储到经验

回放池D中。当累积样本足够后，随机抽取小批量

样本用于更新各智能体的评价和策略网络，从而逐

步逼近最优的子信道与功率调配策略。

在MATD3算法中，每个智能体都配备两个独

立的Critic网络，用于估计其在全局状态St与联合

动作At下的动作价值，并为每个Critic网络构造对

应的目标网络。从经验回放池中采样得到的第 k条

样本记为 (sk
t , a

k
t , r

k
t , sk

t + 1 )，为了防止过拟合，首先

利用Actor网络为下一时刻生成带平滑噪声的目标

联合动作 A͂ k
t + 1，并定义目标Q值为：

yk
m = r k

t + γ min
j = 1,2

Qj′
i (sk

t + 1,A͂ k
t + 1 ) (19) 

其中，γ ∈ (0,1)为折扣因子，A͂ k
t + 1由各智能体的目

标Actor网络输出，并加入裁剪后的高斯噪声，用

于实现目标策略的平滑。使用最小均方误差（mean 

square error, MSE）作为损失函数来更新预测Critic

网络参数。对于第 i个智能体的第 j个Critic网络，

其损失函数可表示为：

L (θ j
m ) = E( )St,At,Rt,St + 1 ∼ D

é
ë( yk

m - Qj
m ( sk

t ,a
k
t )) 2ù

û
, j = 1,2

(20)

通过上述梯度下降步骤更新两个 Critic 网络

参数，获得更准确的价值估计。由于目标Q值取自

两个目标Q网络输出的较小者，上述损失函数能

够有效缓解单一 Critic 网络带来的 Q 值系统性过

估计问题，从而提升资源分配策略学习的稳定

性。在 Critic 网络更新的基础上，Actor 网络通过

最大化 Critic 网络估计的 Q 值来更新参数。根据

确定性策略梯度定理，第 i 个智能体的策略梯度

可表示为：

∇
θμm

J (πm ) = E( )St,At ∼ D
é
ë
∇

at
m
Q1

i (sk
t ,a1,…,aN )∇θμmπm(st

m )ùû
(21)
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图3　MATD3框架
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在训练过程中，沿着该梯度方向对Actor网络

进行梯度上升更新，使Actor网络输出的资源分配

动作在当前Critic网络估计下获得更高的预期回报。

为进一步提高训练过程的数值稳定性，MATD3算

法采用延迟更新策略，即每次采样后更新双Critic

网络，而仅在Critic网络更新若干步后才更新一次

Actor网络，从而确保策略在相对准确的Q值估计

的基础上进行优化。同时，Actor与Critic网络的目

标网络参数通过软更新的方式与主网络保持同

步，即：

θ j
m ′← τθ j

m + (1 - τ )θ j
m ′ (22)

θμm ′← τθ μm + (1 - τ )θμm ′ (23)

其中，τ ∈ (0,1)为软更新系数，经过足够多回合的

交互与迭代，当损失函数收敛且系统吞吐量趋于稳

定时，即可得到相应的子信道与功率联合调配策

略。本文提出的基于MATD3的无线资源调配算法

如算法2所示。

算法2 基于MATD3的无线资源调配

输入　Actor网络、双Critic网络、经验回放池

大小B、训练回合数E、时隙数 T、延迟更新步长

d、软更新系数等

输出　训练后的Actor网络

1) 初始化所有智能体的Actor网络、Critic网络

参数、目标网络、经验回放池

2) for episodes = 1 to E do

3)   重置多波束LEO卫星通信环境，随机生成

本回合的信道参数

4)   初始化系统状态，设置动作探索噪声

5)   for step = 1 to T do

6)     for agent = 1 to M do

7)        观测局部状态

8)        每个智能体根据当前策略选择动作并加

入探索噪声at
m = πm(st

m ; θμm ) + Nt

9)        组合得到联合动作At，并在环境中执行

10)      获得全局奖励Rt以及下一时刻状态St + 1

11)      将四元组 (St, At, Rt, St + 1 )存入经验回

放池

12)      if | B | < Bb then

13)      跳过参数更新

14)     else

15)      从经验回放池中随机采样大小为Bb的经

验样本

16)      根据式(19)计算每个智能体目标Q值

17)      根据式(20)更新各智能体双 Critic 网络

参数

18)         if step mod d==0 then

19)         根据式(21)计算策略梯度并更新各智

能体Actor网络参数

20)         根据式 (22)和式 (23)更新所有目标

Critic网络与目标Actor网络参数

21)         end if

22)       end if

23)    end for

24)  end for

25) end for

5　仿真分析

为评估本文方法的性能，开展了仿真实验验

证。仿真区域设定为 1 200 km×1 200 km，用户在

该区域内随机分布，仿真参数如表1所示。

为实现本文所提 MATD3 算法，实验采用 Py‐

thon 3.9 和 PyTorch 2.5.1，构建多个全连接神经网

络，并选用ReLU和 Softmax作为激活函数。每个

神经网络包含2个隐藏层，每层包含128个神经元；

折扣因子设为0.99，经验回放池容量设为100 000，

其他参数如表 2 所示。仿真实验运行环境为云端

GPU 服务器，具体硬件配置为：CPU Intel Xeon

(R) Platinum 8470Q（22 核），内存 110 GB，GPU 

  表1　 仿真参数

参数名称

卫星高度/km

载波频率/GHz

用户终端最大发送功率/W

卫星天线效率

子信道带宽/MHz

卫星天线直径/m

卫星数量/颗

用户数量/个

子信道数量/个

噪声功率谱密度/(dBm·Hz−1)

参数值

500

20

5

0.65

20

2

2

[10,50]

10

−174
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NVIDIA RTX 6000（96 GB显存）；NVIDIA驱动版

本为580.95.05，CUDA版本为13.0。

在仿真实验中，首先随机生成 50个非均匀分

布的海面用户。第一阶段基于P中心算法确定用户

与波位的关联关系，并采用最小圆覆盖计算波位中

心坐标和覆盖半径。第二阶段在此基础上构建多智

能体 DRL 环境，结合用户位置和波位关联信息，

计算链路增益与传输速率并输出资源调配动作。通

过交互训练，MATD3算法收敛后可得到子信道与

用户发送功率的调配策略。

图4展示了3种波位划分方案的可视化对比结果。

结果表明，各方案在波位中心位置与覆盖范围上差异

显著。其中，不规则布局与可变半径能够提高覆盖 的

灵活性，使波位覆盖更贴合用户分布特征。

为确定波位数量，本文分析了不同波位划分方

案下网络WAT性能随波位数量变化的趋势，如图5

所示。为避免波位划分与子信道、功率分配的耦合

优化带来高复杂度，对比实验简化资源调配策略，

即各用户上行功率相同，同一波位内用户占用不同

子信道。因此，WAT差异主要反映波位划分在覆

盖结构、用户关联与干扰抑制方面的影响。由图5

可知，当波位数量从2个增至8个时，系统WAT总

体上升，表明增加波位数量有助于提升WAT；当

波位数量增至 9个时，部分方案WAT趋缓甚至下

降，说明波位数量过多可能加剧同频干扰并抵消增

益。综合覆盖匹配收益与同频干扰代价的权衡，

并结合图 5所示WAT变化趋势，本文在当前仿真

参数设置下取波位数量为8个。

图6展示了在3种波位划分方案的基础上，本文

设计的基于MATD3的无线资源调配算法的训练过程

与收敛性能。具体地，为了分析波位划分带来的性

能增益，分别对比了P中心算法、固定波位半径与K

均值算法波位划分3种方案，观察不同波位划分方案

对系统吞吐量的影响。从图6可以看出，3种方案的

奖励均随训练轮次增加而逐渐提升，并趋于稳定，
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图4　不同波位划分方案

  表2　 神经网络模型参数

参数名称

训练总轮次/次

回合最大步数/步

训练优化器

优化器学习率

损失函数

激活函数

折扣因子

经验回放池容量

参数值

1 000

100

Adam

0.001

MSE

ReLU，Softmax

0.99

100 000
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说明在各方案对应的波位划分基础上，MATD3算

法均能较好地学习并收敛。3种方案对应的系统吞

吐量由高到低分别为 1 214 Mbit/s、1 169 Mbit/s和

1 101 Mbit/s。其中，P中心算法波位划分方案获得

最高的系统吞吐量，相较于固定波位半径与K均值

算法波位划分方案，网络WAT分别提升约 10.26%

与 3.85%。原因在于P中心算法通过联合优化波位

中心位置与覆盖半径，能够形成匹配用户分布的覆

盖结构，在一定程度上降低了波束间干扰，进而能

够提升网络WAT；固定波位半径方案的波位位置

与覆盖结构预先设定，难以适应用户非均匀分布，

因而性能受限；K均值算法方案依托聚类具有一定

自适应能力，其总体表现介于两者之间。综上分

析，基于P中心算法的波位划分方案能够适配海洋

通信场景下的用户分布特性，有助于在覆盖与网络

容量之间取得均衡。 

图 7给出了MATD3算法在不同超参数下的收

敛性能。图 7(a)展示了MATD3算法在 3种学习率

设置下的训练奖励变化趋势。可以观察到，随着

学习率增大，系统奖励整体水平逐步提高，且收

敛速度加快。当 lr=0.001时，奖励在训练初期快速

上升，在200次训练轮次内稳定收敛。图7(b)给出了

不同批量大小设置下MATD3算法训练奖励的变化

曲线，可以看出，当 bs=256 时算法取得最高奖

励，且整体收敛过程更稳定。综合图 7(a)与图 7(b)

的对比结果，本文后续实验采用 lr=0.001、bs=256

作为默认超参数配置，以获得更优的奖励性能与

训练稳定性。图 7(c)展示了在不同学习步长 d设置

下的训练曲线与收敛性能，其中 d 取值越大代表

延迟更新间隔越大，d = 1时对应取消延迟更新策

略，即策略与价值网络几乎同步更新，此时曲线

在训练前期上升较快而后收敛。当引入延迟更新

并增大学习步长至 d = 4 时，训练前期表现更平

滑，且最终收敛奖励值最高，说明适当的延迟更

新能够在一定程度上降低价值估计偏差对策略更

新的影响，使策略网络在更可靠的价值评估基础

上迭代，从而提高收敛稳定性与最终性能。进一

步，将学习步长增大至 d = 8后，曲线最终仍可收

敛，但前期波动较大，最终收敛奖励值更低。这

表明延迟更新步长过大将降低策略网络的更新频

率，使策略改进滞后于环境反馈与价值函数变化，

导致学习效率下降和最终性能受限。图 7(d)比较

了MATD3算法中目标策略平滑的噪声强度与裁剪

阈值对训练奖励的影响，其中，σ表示在计算TD3

目标Q值时，对目标动作添加的零均值高斯噪声

标准差； clip 表示将该噪声裁剪到区间 [− clip, 

clip]，以限制动作扰动幅度。可以看到，3 组参

数下奖励均随训练轮次上升并趋于稳定，说明算

法在不同噪声设置下均能收敛。进一步对比可知，

σ=0.10和 clip=0.20在约200轮后优势逐渐明显，且

最终稳定奖励最高。该趋势表明，在该场景中适

当增大目标平滑噪声及其裁剪范围可增强平滑效

果与有效扰动，减弱价值估计误差对策略更新的

影响，从而取得更优的收敛结果。

图 8 给出了 MATD3 算法与两种基准算法

MADDPG 和多智能体深度 Q 网络（multi-agent 

deep Q-network, MADQN）在训练过程中系统奖励

随训练轮次增加的变化曲线。结果表明，3种算法
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的奖励均随训练轮次增加而上升并最终稳定，但

在收敛速度、稳定性及最终收敛水平方面存在差

异，其中，MATD3算法训练曲线更平滑、收敛更

快，且最终吞吐量最高，收敛后达到1 268 Mbit/s；

MADDPG与MADQN算法收敛相对缓慢，最终分

别稳定在 1 201 Mbit/s 和 1 052 Mbit/s。由此可得，

MATD3 算法相较于 MADDPG 与 MADQN 算法，

吞吐量分别提升 5.58% 和 20.53%。其原因在于

MATD3 算法采用双 Critic 网络结构与延迟策略更

新，可降低价值过估计并提升训练稳定性，从而

获得更优的收敛策略。相比之下，MADDPG算法

缺少上述抑制价值过估计与稳定训练的机制，因

而在收敛速度与最终性能上受限。同时 MADQN

算法需要对连续动作进行离散化近似，易造成动

作表达受限与价值估计偏差，导致训练波动增大、

收敛性能较差。

图9对比了不同算法在用户数量变化条件下的

网络WAT。结果表明，当用户数量由10个增至30个

时，3种算法的WAT均随用户数量增加而上升，说
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明在中等负载范围内用户数量增多能够提升资源利

用率并带来更高的WAT。当用户数量进一步增至

40个和50个时，网络WAT出现不同程度回落，表

明高负载条件下干扰增强与资源竞争加剧，系统资

源利用效率受到限制。在各用户规模下，MATD3

算法始终获得最高的WAT，且在用户数量继续增

加时的下降幅度更小，体现出其在拥塞与强干扰场

景中的资源调配鲁棒性与自适应能力。相较之下，

MADDPG与MADQN算法的WAT值整体偏低，且

用户数量增大时下降更为明显，反映其在多用户复

杂环境下的策略优化效果与稳定性相对不足。综

上，MATD3算法在复杂的海洋通信环境与不同用

户数量下均能够有效地优化无线资源调配策略，提

升网络WAT和资源利用效率。

6　结束语

本文针对多波束LEO卫星海洋通信网络覆盖

与吞吐量难均衡、多波束间干扰强耦合导致无线

资源调配策略复杂度高和资源利用率低的挑战，

提出了一种联合波位划分的两阶段无线资源调配

方法。该方法第一阶段基于 P 中心算法与最小圆

覆盖对波位结构进行优化以保证覆盖性能，第二

阶段基于MATD3算法对多波束耦合下的用户子信

道与功率调配进行联合优化，以提升网络容量。

仿真结果表明，本文方法在网络加权平均吞吐量

和收敛稳定性方面均优于基准方案，验证了其有

效性。本文主要聚焦于海面用户到LEO卫星节点

的上行传输资源调配问题，未来将进一步研究空

天地海一体化场景，考虑接入链路与回程传输耦

合等问题，重点研究多维资源协同调配与智能优

化方法。
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