
第 6 卷第 4 期2025 年12 月 天 地 一 体 化 信 息 网 络
Space-Integrated-Ground Information Networks

Vol.6   No.4
December 2025

面向6G卫星互联网的多层级智能决策优化框架设计
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摘 要：随着6G通信技术的发展，低轨卫星互联网凭借其全球覆盖、低时延等优势成为构建天地一体化网络的关键技术。然

而，6G卫星互联网系统面临星座配置、资源调度和业务优化等多层级强耦合决策问题，现有单层优化方法难以有效处理层间

依赖关系。针对该问题，提出一种面向6G卫星互联网的多层级智能决策优化框架。首先构建涵盖星座部署、资源调度和业务

优化的3层决策模型，建立层间信息交互和约束传递机制；然后设计基于改进遗传算法、凸优化分解和多智能体深度强化学习

的混合智能算法，通过交替方向乘子法实现多层级协调优化；最后基于MATLAB仿真平台验证框架性能。实验结果表明，相

比传统分层优化和启发式算法，该框架在系统容量、频谱效率和 QoS 满足度方面分别提升 （8.6±1.2） %、（10.8±1.3） %和

（6.5±0.8） %。
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Abstract: With the development of 6G communication technology, LEO satellite Internet has become a key technology for constructing 

space-terrestrial integrated networks due to its advantages of global coverage and low latency. However, 6G satellite Internet systems 

face multi-level strongly coupled decision-making problems such as constellation configuration, resource scheduling, and service opti‐

mization, and existing single-layer optimization methods are difficult to effectively handle inter-layer dependencies. To address this is‐

sue, a multi-level intelligent decision optimization framework for 6G satellite Internet is proposed. First, a three-layer decision model 

covering constellation deployment, resource scheduling, and service optimization is constructed, and inter-layer information interaction 

and constraint transfer mechanisms are established. Then, a hybrid intelligent algorithm based on improved genetic algorithm, convex 

optimization decomposition, and multi-agent deep reinforcement learning is designed, and multi-level coordinated optimization is 

achieved through alternating direction method of multipliers. Finally, the framework performance is verified based on MATLAB simula‐

tion platform. Experimental results show that compared with traditional hierarchical optimization and heuristic algorithms, the frame‐

work improves system capacity, spectrum efficiency, and QoS satisfaction by (8.6±1.2)%, (10.8±1.3)%,and (6.5±0.8)%, respectively.
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0　引言
6G移动通信系统旨在实现“万物智联”的愿景，提

出了Tbit/s级峰值速率、亚毫秒级时延和99.999 99%可靠

性等极致性能指标[1-2]。低轨卫星互联网作为 6G 天地一

体化网络的重要组成部分，能够为偏远地区、海洋和极

地等地面网络无法覆盖的区域提供无缝连接[3-4]。近年

来，StarLink、OneWeb、Kuiper 等大型星座的快速发展，

标志着卫星互联网进入了规模化部署阶段[5-6]。然而，6G

卫星互联网系统的设计和运营面临着前所未有的挑战。

星座规模达到数万颗卫星，系统复杂度呈指数级增

长[7-8]；6G业务对系统性能提出了极致要求，需要在全球

范围内保障增强移动宽带 （enhanced mobile broadband，

eMBB）、超可靠低时延通信 （ultra-reliable and low la‐

tency communications， uRLLC）、 大 规 模 机 器 类 通 信

（massive machine type communications, mMTC） 等多样化

业务的服务质量（quality of service，QoS） [9-10]；卫星的

高速移动性导致网络拓扑动态变化，传统优化方法难以

应对[11-12]；星座配置、资源调度、业务优化等决策问题

相互耦合，需要协同优化以实现系统整体性能最优[13-14]。

国内外学者在卫星网络优化领域开展了广泛研究。

在星座设计方面，Ferreira等[15]提出了基于多目标强化学

习的认知卫星通信优化方法，但未考虑动态业务需求对

星座配置的影响。Ma等[16]研究了基于遗传算法的低地球

轨道（low earth orbit，LEO）卫星星座优化问题，采用全

局覆盖作为优化目标，然而缺乏与下层资源调度的协调

机制。Crisp等[17]针对Walker星座设计了改进的粒子群算

法，在覆盖性能和成本之间寻求平衡，但仅考虑了静态

优化场景。

在资源管理方面，An等[18]针对卫星通信系统设计了

能效资源分配算法，采用分数编程求解功率分配问题，

但假设星座配置固定不变。Chen等[19]提出了基于深度强

化学习的移动边缘计算任务卸载方法，通过深度 Q 网络

（deep Q-network，DQN） 算法优化计算资源分配，仅考

虑了单一优化目标。Zhang 等[10]研究了卫星移动边缘计

算的 QoS 优化问题，设计了基于机器学习的资源预测方

法，但未充分考虑星座拓扑的影响。

在业务优化方面，Li 等[20]研究了基于博弈论的卫星

网络频谱分配问题，设计了多用户竞争的纳什均衡求解

算法。Liu等[21]提出了基于深度强化学习的卫星网络自适

应路由方法，通过 Actor-Critic 算法处理动态路由决策，

但未考虑资源约束的影响。近年来，ITU-R 发布了 6G 网

络架构标准[22]，为卫星互联网集成提供了指导框架。

近年来一些学者开始关注多层级优化问题。Boyd

等[23]提出了分布式优化的交替方向乘子法 （alternating 

direction method of multipliers，ADMM），为多层级协调

优化提供了理论基础。Schulman 等[24]设计了近端策略优

化算法，在多智能体强化学习方面取得重要进展。

Bertsekas 等[25]在多层级优化理论方面提供了重要的数学

基础。然而，现有研究主要集中在算法层面的改进，缺

乏针对6G卫星互联网特点的系统性建模和优化框架。

现有主要方法的性能对比见表1，可以看出，现有研

究在处理多层级耦合决策方面存在明显不足。大多数研

究将星座配置、资源调度、业务优化视为独立问题，忽

略了层间强耦合关系；优化算法主要针对特定子问题设

计，缺乏处理多层级决策的统一框架；性能评估往往基

于简化假设，与实际6G业务需求存在差距；理论分析不

够深入，缺乏收敛性和复杂度的严格证明。

与现有研究相比，本文的核心创新在于：建立了6G

卫星互联网多层级强耦合决策的数学模型，设计了层间

信息传递和约束传递的统一机制；提出了混合智能算法

框架，将连续优化、离散优化和强化学习有机结合；证

明了多层级 ADMM 在非凸条件下的收敛性质。具体而

言，本文的主要技术贡献体现在以下几个方面：在建模

方面，构建了涵盖星座配置、资源调度和业务优化的多

层级决策模型，建立了层间信息交互和约束传递的数学

框架；在算法设计方面，提出了混合智能优化方法，针

对不同层级的特点设计了专门的求解算法，并通过

表1　现有主要方法性能对比

研究文献

文献[15]

文献[16]

文献[18]

文献[19]

文献[21]

文献[22]

优化层级

星座层

星座层

资源层

资源层

业务层

业务层

主要算法

多目标强化学习

遗传算法

凸优化

DQN

博弈论

Actor-Critic

系统容量提升

6.3%

8.5%

9.7%

7.2%

5.8%

6.9%

时延性能

未考虑

一般

良好

较好

一般

较好

算法复杂度

O ( N 2 )

O ( N 2M )

O ( N 3 )

O ( N 2 )

O ( N )

O ( N 2 )

收敛性证明

无

无

有

无

有

无

主要局限

未考虑下层耦合

静态优化

星座固定

单目标优化

资源约束简化

未考虑资源耦合
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ADMM实现多层级协调；在理论分析方面，提供了算法

收敛性证明和复杂度分析，建立了坚实的理论基础。

1　系统模型与问题建模
1.1　6G卫星互联网系统架构

考虑一个由 N 颗 LEO 卫星组成的 6G 卫星互联网系

统，卫星集合记为 S = { s1,s2,⋯,sN }。系统采用 Walker 

Delta 星座配置，包含 P 个轨道面，每个轨道面部署 M 颗

卫星，满足 N = P × M。地面服务区域划分为 K 个小区，

小区集合记为C = { c1,c2,⋯,cK }，每个小区内有多个用户

请求不同类型的 6G 业务。卫星 si 在时刻 t 的轨道位置由

开普勒轨道要素确定，表示为：

ri ( t ) = f (ai,ei,ii,Ωi,ωi,Mi ( t ) )

其中，ai、ei、ii、Ωi、ωi 分别为半长轴、偏心率、轨道

倾角、升交点赤经和近地点幅角，Mi(t )为平近点角。

卫星与地面小区之间的可见性通过几何约束确定，

表示为：

ηi,k ( t ) =
ì
í
î

ïï
ïï

1, θi,k ( t ) ≥ θmin 且 di,k ( t ) ≤ dmax

0, 其他

其中，θi,k ( t ) 为卫星 si 相对于小区 ck 的仰角，di,k(t )为星

地距离，θmin 和 dmax 分别为最小仰角阈值和最大通信

距离。

卫星间的星间链路容量由香农公式确定，表示为：

Ci,j ( t ) = BISL log2(1 +
PISLGtGrλ

2

(4πdi,j ( t ) )2 N0 BISL )
其中，BISL 为星间链路带宽，PISL 为发射功率，Gt、Gr 分

别为发射和接收天线增益，λ为载波波长，N0为噪声功率

谱密度。

1.2　多层级决策问题建模

6G 卫星互联网的多层级决策问题可建模为 3 层优化

结构。

（1）第一层：星座配置决策

minx1
F1 ( x1 ) + ϕ1 ( x *

2 ( x1 ),x *
3 ( x1,x *

2 ) )

s.t. g1 ( x1 ) ≤ 0,h1 ( x1 ) = 0

其中，x1 = [ P,M,a,e,i,Ω,ω ]为星座配置变量，包含轨道面

数、每面卫星数和轨道要素向量。F1 (⋅)为星座部署成本

函数，ϕ1 (⋅)为下层决策反馈函数，反映星座配置对系统

整体性能的影响。

（2）第二层：资源调度决策

minx2
F2 ( x1,x2 ) + ϕ2 ( x *

3 ( x1,x2 ) )

s.t. g2 ( x1,x2 ) ≤ 0,h2 ( x1,x2 ) = 0

其中，x2 = [ B,P,F ]包含带宽分配矩阵 B ∈ RN × K、功率

分配矩阵 P ∈ RN × K 和计算资源分配矩阵 F ∈ RN × K。矩

阵元素 Bi,k、Pi,k、Fi,k 分别表示卫星 si 为小区 ck 分配的带

宽、功率和计算资源。

（3）第三层：业务优化决策

minx3
F3 ( x1,x2,x3 )

s.t. g3 ( x1,x2,x3 ) ≤ 0,h3 ( x1,x2,x3 ) = 0

其中，x3 = [ λ,μ,τ ]包含业务接入策略 λ ∈ { 0,1 }U × N、调

度策略μ ∈ RU × T 和切换策略 τ ∈ { 0,1 }U × N × T，其中 U 为

用户数，T为时间步数。

针对多层级决策模型的数学描述，对各层决策变量

和函数关系进行说明如下：各层目标函数 F1 (⋅)、F2 (⋅)、
F3 (⋅)分别表示星座配置成本、资源调度成本和业务质量

惩罚函数，其具体形式将在第1.4节中详细定义。下层决

策反馈函数ϕ1 (⋅)和ϕ2 (⋅)用于量化层间耦合关系，体现多

层级协调机制的数学表达。约束函数g1 ( x1 )、g2 ( x1,x2 )、

g3 ( x1,x2,x3 ) 和 h1 ( x1 )、h2 ( x1,x2 )、h3 ( x1,x2,x3 ) 分别表

示各层的不等式和等式约束条件，确保优化解的物理可

行性，其详细分类和具体形式将在第1.3节中阐述。

1.3　约束条件设计

（1） 星座配置约束条件：星座配置需要满足轨道稳

定性、碰撞避免和覆盖连续性等约束条件。轨道稳定性

要求偏心率 ei ∈ [ 0,0.1]，轨道倾角 ii ∈ [ 30∘,90∘]，以确保

卫星轨道的长期稳定性；碰撞避免约束 mini ≠ jdi,j ( t ) ≥
dsafe 保证任意两颗卫星之间的最小安全距离，其中dsafe =

5 km；覆盖连续性约束 ∑
i = 1

N

ηi,k ( t ) ≥ 1,∀k,t 确保每个地面

小区在任意时刻至少被一颗卫星覆盖，保证服务的连

续性。

（2） 资源分配约束条件：资源分配受到卫星载荷能

力和系统干扰的限制。功率约束 ∑
k = 1

K

Pi,k ≤ Pi, max,∀i 确保

每 颗 卫 星 的 总 发 射 功 率 不 超 过 最 大 值 ， 带 宽 约 束

∑
k = 1

K

Bi,k ≤ Bi, max,∀i保证频谱资源的有效利用，计算资源约

束 ∑
k = 1

K

Fi,k ≤ Fi, max,∀i 限制卫星的计算能力分配，干扰约

束SINRi,k ≥ SINRmin,∀i,k确保通信质量满足最低要求，其

中信干噪比定义为：

SINRi,k =
Pi,kGi,k

N0 Bi,k + ∑
j ≠ i

Pj,k Gj,k

（3）业务QoS约束条件：不同类型的6G业务具有差

异化的 QoS 需求。时延约束 Du ≤ Du, max,∀u ∈ U保证用户
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业务的端到端时延满足要求，根据 ITU-R IMT-2030 建议

书[23] 的技术规范， eMBB 业务的端到端时延要求为

Du, max = 10 ms，uRLLC 业务要求为 Du, max = 1 ms；可靠

性约束 Ru ≥ Ru, min,∀u ∈ U确保业务传输的成功率，其中

uRLLC 业务要求为 Ru, min = 99.999%[26]；速率约束 Cu ≥
Cu, min,∀u ∈ U保证用户的最低速率需求，其中 eMBB业务

要求为Cu, min = 100 Mbit/s[27]。

1.4　目标函数设计

系统整体优化目标为最小化加权成本函数，即：

minx1,x2,x3
J = w1 J1 ( x1 ) + w2 J2 ( x2 ) + w3 J3 ( x3 ) +

                 Jcoupling ( x1,x2,x3 )

其中，J1 ( x1 )为星座部署成本，包含卫星制造、发射和

运维成本，表示为：

J1 ( x1 ) = α1 N + α2∑
i = 1

N

(ai - aref )2 + α3∑
i = 1

N

e2
i

J2 ( x2 )为资源消耗成本，反映功率和计算资源的使

用代价，表示为：

J2 ( x2 ) = β1∑
i = 1

N ∑
k = 1

K

Pi,k + β2∑
i = 1

N ∑
k = 1

K

Fi,k + β3∑
i = 1

N ∑
k = 1

K

Bi,k

J3 ( x3 )为服务质量惩罚，对违反 QoS 约束的情况进

行惩罚，表示为：

J3 ( x3 ) = γ1 ∑
u ∈ U

max (0,Du - Du, max ) +

          γ2 ∑
u ∈ U

max (0,Cu, min - Cu )

Jcoupling 为层间耦合项，反映多层级决策的相互影响，

表示为：

Jcoupling = δ1‖A1 x1 + A2 x2 - b1‖2
2 + δ2‖B1 x2 +

          B2 x3 - b2‖2
2

其中，A1,A2,B1,B2 为耦合矩阵，b1,b2 为耦合向量，用于

刻画层间约束关系。

2　多层级智能决策优化算法
2.1　总体算法框架

针对多层级强耦合决策问题，本文设计了基于交替

方向乘子法的协调优化框架，如算法1所示。该框架的核

心思想是将原始复杂优化问题分解为3个相对独立的子问

题，通过引入辅助变量和拉格朗日乘子，建立层间信息

交互机制，实现多层级决策的协同优化。算法通过迭代

求解各子问题并更新对偶变量，逐步逼近全局最优解。

算法1：多层级协调优化框架

输入：系统参数Θ，初始解 x 0
1 ,x 0

2 ,x 0
3，收敛精度 ε，

最大迭代次数Tmax

输出：最优解x *
1 ,x *

2 ,x *
3

1 初始化拉格朗日乘子λ0,μ0，惩罚参数ρ1,ρ2

2 for t = 1 to Tmax do

3     // 星座配置子问题求解

4    x t
1 ← arg min L1 ( x1|x t - 1

2 ,x t - 1
3 ,λt - 1,μt - 1 )

5    // 资源调度子问题求解

6    x t
2 ← arg min L2 ( x2|x t

1,x t - 1
3 ,λt - 1,μt - 1 )

7    // 业务优化子问题求解

8    x t
3 ← arg min L3 ( x3|x t

1,x t
2,λt - 1,μt - 1 )

9    // 对偶变量更新

10  λt ← λt - 1 + ρ1 ( A1 x t
1 + A2 x t

2 - b1 )

11  μt ← μt - 1 + ρ2 ( B1 x t
2 + B2 x t

3 - b2 )

12  // 收敛性检验

13 if t > 1 and ‖x t
1 - x t - 1

1 ‖2 + ‖x t
2 - x t - 1

2 ‖2 + ‖x t
3 -

x t - 1
3 ‖2 < ε then

14      break

15 end for

16 return x t
1,x t

2,x t
3

算法的关键在于构造合适的增广拉格朗日函数。第 i

层的增广拉格朗日函数定义为：

Li ( xi|x-i,λ,μ ) = Fi ( xi ) + λT gi ( xi ) +
ρ
2
‖gi ( xi )‖2

2

其中，x-i 表示除第 i层外的所有决策变量，gi (⋅)为耦合约

束函数。对偶变量更新采用梯度上升方法，步长由惩罚

参数控制。算法的收敛性由ADMM理论保证，在凸性条

件下收敛到全局最优解。

2.2　星座配置层优化算法

星座配置子问题属于混合整数非线性规划问题，决

策变量既包含连续的轨道参数，也包含离散的卫星数量。

由于传统数学优化方法难以处理这类混合整数问题，本

文设计了改进遗传算法，通过自适应参数调整和精英保

留策略提高算法性能，如算法2所示。

算法2：改进遗传算法

输入：种群规模Npop，最大代数G，交叉变异参数

输出：最优星座配置x *
1

1 随机初始化种群P0 = { x 1
1 ,x 2

1 ,⋯,x
Npop

1 }

2 for g = 1 to G do

3       // 适应度评估

4      for i = 1 to Npop do

5         fi ← evaluate_fitness ( x i
1 )

6    end for

7       // 计算种群多样性
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8       D ( g ) ← compute_diversity ( Pg )

9       // 自适应参数调整

10      pc ( g ) ← adaptive_crossover_rate ( D ( g ) )

11      pm ( g ) ← adaptive_mutation_rate ( D ( g ) )

12      // 选择操作

13      Pselect ← tournament_selection ( Pg, { fi }
Npop

i = 1 )

14      // 交叉操作

15     Pcross ← crossover ( Pselect,pc ( g ) )

16     // 变异操作

17    Pmut ← mutation ( Pcross,pm ( g ) )

18     // 精英保留

19   Pg + 1 ← elitism ( Pmut,P
g,elite_ratio )

20   end for

21   return best_individual ( PG )

改进遗传算法的核心创新在于种群多样性的动态控

制机制。种群多样性指标定义为个体间欧氏距离的平均

值，表示为：

D ( t ) =
1

Npop ( Npop - 1) ∑
i = 1

Npop ∑
j = i + 1

Npop ‖xi - xj‖2

基于多样性指标，交叉概率采用指数衰减自适应调

整，表示为：

pc ( t ) = pc, min + ( pc, max - pc, min ) exp ( - D ( t )
D0 )

变异概率根据个体适应度进行自适应调整，表示为：

pi
m ( t ) = pm, min + ( pm, max - pm, min ) exp ( - fi - fmin

fmax - fmin )
算法采用锦标赛选择保持选择压力，单点交叉处理

连续变量，均匀变异处理离散变量。精英保留策略确保

适应度前 20% 的优质解不会丢失，提高算法的收敛稳定

性。为进一步增强局部搜索能力，对精英个体执行高斯

扰动，表示为：

xnew = xelite + σ ⋅ N (0,I )

其中，σ为搜索步长，根据算法收敛情况自适应调整。

星座配置层优化算法的输出结果为最优星座配置方

案，该方案包含决策变量 x1 = [ P,M,a,e,i,Ω,ω ]的最优取

值组合，具体包括最优轨道面数、每面卫星数、轨道高

度、偏心率、轨道倾角、升交点赤经和近地点幅角等关

键轨道参数。算法通过编码技术处理混合整数变量，利

用自适应交叉变异策略和精英保留机制，在满足覆盖连

续性、碰撞避免等物理约束的前提下，寻找使星座部署

成本最小化与系统性能最大化达到最优平衡的参数配置。

2.3　资源调度层优化算法

资源调度子问题在给定星座配置的条件下，优化频

谱、功率和计算资源的分配。由于目标函数和约束条件

均为凸函数，采用分布式凸优化方法求解，既保证全局

最优性，又降低计算复杂度，如算法3所示。

算法3：分布式资源优化算法

输入：星座配置 x1，初始价格 π0，步长 α，收敛

精度 εres

输出：资源分配方案x *
2 = { x i

2 }N
i = 1

1   设置 t ← 0

2   repeat

3      // 各卫星并行求解子问题

4      for i = 1 to N in parallel do

5         x i,t + 1
2 ← arg min Li ( x i

2|πt ) //求解凸优化子问题

6      end for

7      // 聚合需求信息

8      total_demand ← ∑
i = 1

N

Ai x i,t + 1
2

9      // 价格更新

10    πt + 1 ← max (0,πt + α ( total_demand - capacity ) )

11    t ← t + 1

12 until ‖πt - πt - 1‖2 < εres or t > Tmax

13 return { x i,t
2 }N

i = 1

分布式资源优化算法的核心思想是将原问题分解为N

个卫星子问题，通过价格机制协调各卫星的资源分配决

策。每个卫星子问题的优化目标为：

minpi,bi,fi
∑
k = 1

K

(cp
i,k pi,k + cb

i,kbi,k + cf
i,k fi,k ) + πT ( Ai xi - bi )

其 中 ， π 为 资 源 价 格 向 量 ， Ai 为 约 束 矩 阵 ， xi =

[ pT
i ,bT

i ,f T
i ]T 为卫星 i的资源分配向量。算法的收敛性由拉

格朗日对偶理论保证。由于各子问题均为凸优化问题，

存在强对偶性，价格更新过程收敛到最优对偶解，对应

的原问题解即为全局最优解。收敛速度为 O (1/ t )，其

中 t为迭代次数。

2.4　业务优化层算法设计

业务优化子问题涉及动态环境下的多智能体协作决

策，具有状态空间大、动作连续、环境非平稳等特点。

本文采用多智能体近端策略优化算法，通过集中训练分

布执行的框架实现高效求解。算法将每颗卫星建模为一

个智能体，智能体的状态空间包含位置信息、负载状态、

信道条件和用户需求等多维信息，表示为：
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si = [ posi,loadi,channeli,useri ] ∈ Rds

动作空间包含业务调度和切换决策，表示为：

ai = [ schedulei,handoveri ] ∈ Rda

奖励函数综合考虑吞吐量、时延和功耗等多个因素，

表示为：

ri = wthr ⋅ throughputi - wdel ⋅ delayi - wpow ⋅ poweri

为处理高维连续状态空间，本文设计了基于多头注

意力机制的深度神经网络架构，如图1所示。网络结构采

用编码器-解码器模式，首先通过空间特征提取模块处理

卫星位置和信道状态信息，该模块由两层全连接网络组

成，隐藏层维度分别为128和256，激活函数采用ReLU。

时序特征提取采用双层 LSTM 网络，隐藏状态维度为

256，用于捕获卫星运动和业务需求的时间依赖关系。

网络的核心创新在于引入多头注意力机制，通过8个

注意力头并行处理不同类型的特征信息，自适应地关注

对决策最重要的状态特征。策略网络和价值网络共享前

述特征提取层，策略网络输出层采用 Tanh 激活函数以适

应连续动作空间，价值网络输出单一标量值表示状态价

值。这种设计既保证了特征提取的有效性，又通过参数

共享提高了学习效率。基于该网络架构，多智能体近端

策略优化算法的具体流程如算法4所示。算法采用广义优

势估计降低方差，使用裁剪目标函数保证策略更新的稳

定性。多智能体设置下，各智能体共享价值网络参数，

但保持独立的策略网络，在提高学习效率的同时保证决

策的分布式特性。

算法4：多智能体近端策略优化算法

输入：环境参数，网络参数θ0,ϕ0，最大回合数M

输出：最优策略π *
θ

1 初始化策略网络πθ0
，价值网络Vϕ0

，经验缓冲区B

2 for episode = 1 to M do

3    重置环境，获取初始状态 s0 = { si
0 }N

i = 1

4    for t = 0 to T - 1 do

5       // 所有智能体并行决策

6        for i = 1 to N in parallel do

7            ai
t~πθ (⋅ |si

t ) // 策略采样

8        end for

9        // 环境交互

10       { si
t + 1,r i

t }N
i = 1 ← env.step ( { ai

t }
N
i = 1 )

11      // 经验存储

12      for i = 1 to N do

13          B.store ( ( st,at,rt,st + 1 ) )

14      end for

15   end for

16   // 优势函数计算

17   for t = 0 to T - 1 do

18       Âi
t ← r i

t + γVϕ ( si
t + 1 ) - Vϕ ( si

t ) // GAE估计

19   end for

20   // 网络参数更新

21   for k = 1 to Kepochs do

0
D
;
*
V(si)

;9)

D<?4siÎRds
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图1　基于多头注意力机制的深度神经网络架构
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22      // 策略网络更新

23      Lπ←E [ min (rt (θ ) Ât,clip (rt (θ ),1-ε,1+ε ) Âi
t ) ]

24      θ ← θ + α∇θLπ
25      // 价值网络更新

26        LV ← E [ (Vϕ (si
t ) - V̂ i,target

t )2 ]

27       ϕ ← ϕ + β∇ϕLV

28   end for

29 end for

30 return πθ
2.5　算法复杂度与收敛性分析

（1） 时间复杂度分析：多层级协调优化算法的时间

复杂度由各层子算法复杂度构成。星座配置层的改进遗

传算法复杂度为O (T1 ⋅ Npop ⋅ N 2 )，其中T1为最大迭代次

数，Npop为种群规模。资源调度层的分布式算法复杂度为

O (T2 ⋅ N ⋅ K 2 )，其中T2 为价格更新迭代次数。业务优化

层的多智能体强化学习复杂度为O (T3 ⋅ N ⋅ |A|)，其中T3

为训练轮数，|A|为动作空间大小。总体时间复杂度为：

Ttotal = O (Touter ⋅ (T1 Npop N 2 + T2 NK 2 + T3 N|A|) )

其中Touter为外层ADMM迭代次数。

（2） 空间复杂度分析：算法的空间复杂度主要由种

群存储、价格向量和神经网络参数决定，总体复杂度为

O ( Npop ⋅ N + N ⋅ K + N ⋅ |S| ⋅ |A|)，其中 |S| 为状态空间

大小。

（3）收敛性分析：基于ADMM理论，当各子问题均

收敛时，整体算法收敛到卡鲁什-库恩-塔克 （Karush-

Kuhn-Tucker ，KKT） 点。具体地，设 x* = ( x *
1 ,x *

2 ,x *
3 )为

原问题的最优解，( λ*,μ* ) 为最优对偶乘子，则有以下

定理。

定理1  在以下条件下，算法1收敛到原问题的最优

解：（i） 各子问题的目标函数 Fi 为凸函数且连续可微；

（ii）约束函数gi为仿射函数；（iii）存在可行解使得Slater

条件成立；（iv）惩罚参数ρ1,ρ2 > 0。

证明： 根据ADMM收敛理论，在以上条件成立时，

序列{( x t,λt,μt ) }收敛到 KKT 点 ( x*,λ*,μ* )。收敛速度分

析：当目标函数强凸时，收敛速度为O (1/t )；当目标函数

非强凸但满足其他正则条件时，收敛速度为O (1/ t )。

3　仿真实验与结果分析
3.1　仿真环境设置

基 于 MATLAB R2023a 和 Satellite Communications 

Toolbox 构建 6G 卫星互联网仿真环境。仿真采用 Walker 

Delta星座配置，通过卫星场景建模函数建立动态卫星运

行环境，时间跨度设置为 24 小时以覆盖完整的卫星运行

周期。星座参数采用6个轨道面、每面11颗卫星的配置，

轨道高度设定为780 km，轨道倾角为86.4°，能够实现对

中高纬度地区的有效覆盖。地面站部署选择了北京、纽

约、伦敦、东京、悉尼、莫斯科、柏林、巴黎、首尔、

孟买等 10 个全球主要城市，以模拟真实的全球业务分布

场景。地面站配置考虑了地理位置的多样性和业务需求

的差异性，能够有效验证算法在不同覆盖场景下的性能

表现。

6G业务流量模型根据 ITU-R IMT-2030建议书的技术

要求进行设计。eMBB业务占总用户数的60%，峰值速率

要求达到100 Mbit/s以上，主要模拟高清视频、虚拟现实

等大带宽应用。uRLLC业务占25%，时延要求小于1 ms，

可靠性要求达到99.999%，主要模拟工业自动化、自动驾

驶等超低时延应用。mMTC 业务占 15%，连接密度要求

达到每平方千米 100 万个设备，主要模拟物联网传感器、

智能电表等大规模连接应用。业务到达过程采用泊松分

布建模，到达率参数 λ=0.5，能够真实反映实际网络中业

务的随机性和突发性特征。用户移动性模型采用随机路

点模型，移动速度范围为0~120 km/h，涵盖了静止用户、

步行用户、车载用户等不同移动场景。信道模型考虑了

自由空间路径损耗、大气衰落、多普勒频移等影响因素，

并引入了随机阴影衰落以模拟真实的无线传播环境。

为保证实验结果的统计可靠性，每组实验重复进行

50 次独立的蒙特卡洛仿真，实验结果取平均值并计算

95% 置信区间。仿真采用固定随机种子确保结果的可重

现性，同时通过不同随机种子的多次实验验证算法性能

的稳定性。关键参数的选择依据如下：种群规模100是基

于收敛性和计算复杂度的权衡分析确定的；学习率0.001

是通过网格搜索在[0.000 1, 0.01]范围内选择最优值确定

的；惩罚参数 ρ1 = ρ2 = 0.5 是根据 ADMM 理论的收敛条

件和实验调优确定的；折扣因子 0.99 符合强化学习中长

期奖励的标准设置。轨道高度范围参考了当前主流LEO星

座（如Starlink、OneWeb）的配置；载波频率选择28 GHz

符合 6G 毫米波通信的技术路线；业务比例参考了 ITU-R 

IMT-2030建议书对6G业务场景的预测。仿真参数设置具

体见表2。

3.2　对比算法设置

为全面评估算法性能，本文选择了具有代表性的对

比算法进行实验验证。传统分层优化 （traditional hierar‐
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chical optimization，THO） 算法采用逐层顺序优化的方

法，星座配置使用经验参数设计，资源调度采用比例公

平算法，业务优化使用轮询调度策略，各层之间无信息

反馈机制[28]。启发式算法（heuristic algorithm，HSA）基

于贪婪策略进行快速求解，在每个决策点优先选择当前

局部最优解，适用于对实时性要求较高的应用场景[29]。

单 层 集 中 优 化 （single-layer centralized optimization，

SCO） 算法将所有决策变量统一建模为单一优化问题，

采用粒子群算法进行求解，不考虑问题的内在层级结构

特性[30]。

深度 Q 网络基线算法仅在业务优化层使用 DQN 方

法，星座配置和资源调度层采用固定的经验配置，主要

用于验证多层级协同优化的必要性。多目标遗传算法采

用非支配排序遗传算法 II （non-dominated sorting genetic 

algorithm II，NSGA-II） 处理多目标优化问题，将 3 层目

标函数作为多个独立的优化目标同时考虑，通过帕累托

前沿寻找折中解[31]。这些对比算法涵盖了不同的优化范

式和求解策略，能够全面验证所提框架的优越性。

3.3　性能评估指标

本文建立了综合性的性能评估体系，包含主要性能

指标如下：系统容量定义为网络中所有用户的总吞吐量，

即Csys = ∑
u ∈ U

Ru，反映了网络的整体数据传输能力；频谱

效率表示单位带宽的数据传输率，计算式为 SE =
Csys

Btotal
，

衡量了频谱资源的利用效率；能量效率定义为单位功耗

的数据传输率，即 EE =
Csys

Ptotal
，体现了系统的能耗经济

性；服务质量满足度QoS =
| { u:Du ≤ Du,max,Ru ≥ Ru,min } |

|U|

表示满足 QoS 要求的用户比例，综合考虑了时延和速率

约束。

3.4　实验结果分析

实验结果表明，在不同星座规模 （48~192 颗卫星）

的 测 试 场 景 下 ， 多 层 级 框 架 （multi-level framework，

MLF） 算法的系统容量性能始终优于对比算法。具体而

言，当卫星数量为 48 颗时，MLF 算法的系统容量达到

732.4 Gbit/s，而THO、HSA和SCO算法分别为674.3 Gbit/s、

621.8 Gbit/s 和 698.1 Gbit/s。随着卫星数量增加到 192 颗，

各算法的性能差距进一步扩大，MLF 算法相比 THO、

HSA 和 SCO 算法的系统容量分别提升 8.6%、17.2% 和

4.8%。这一性能提升源于多层级协调机制能够有效处理

星座配置与资源分配之间的复杂耦合关系，实现了全局

性能的优化。传统方法由于缺乏层间信息交互，难以充

分利用系统资源，导致整体性能受限。不同算法在系统

容量方面的性能对比如图2所示。

MLF 算法在频谱效率和能量效率两项指标上均表现

最优，且具有最小的标准差，表明性能稳定性最好。

MLF 算法的频谱效率相对于 THO 算法提升了 10.8%，能

量效率提升了10.2%。这得益于资源调度层采用的分布式

表2　仿真参数设置

参数类别

星座参数

业务参数

参数名称

轨道高度

轨道倾角

轨道面数

每面卫星数

最小安全距离

eMBB用户比例

uRLLC用户比例

mMTC用户比例

业务到达率

参数值

550~1 200 km

53°~87°

6~12个

8~22颗

5 km

60%

25%

15%

泊松（λ=0.5）

说明

LEO轨道范围

覆盖中高纬度地区

Walker Delta配置

根据覆盖需求调整

避免卫星碰撞

增强移动宽带

超可靠低时延

大规模机器通信

动态业务模型

参数类别

通信参数

算法参数

参数名称

载波频率

系统带宽

最小仰角

最大发射功率

噪声温度

种群规模

最大迭代次数

学习率

折扣因子

参数值

28 GHz

1 GHz

10°

50 W

290 K

100个

300次

0.001

0.99

说明

6G毫米波频段

单载波带宽

地面可见性阈值

单卫星功率限制

标准环境噪声

遗传算法种群

外层ADMM迭代

神经网络训练

强化学习参数

3 000

2 500

2 000

1 500

1 000

500

>
=
9
4

/(G
bi

t·s
−1

)

40 60 80 100 120 140 160 180 200
>?;4/2

MLF
THO
HSA
SCO

图2　不同算法在系统容量方面的性能对比
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凸优化算法能够在满足 QoS 约束的前提下，实现频谱和

功率资源的最优配置。各算法的频谱效率和能量效率对

比见表3。

不同业务类型 QoS 满足度对比如图 3 所示，在不同

业务类型 QoS 满足度方面，MLF 算法对各类业务均提供

良好支持，特别是对时延敏感的 uRLLC 业务表现出色。

MLF 算法在 eMBB、uRLLC 和 mMTC 业务上的 QoS 满足

度分别达到 91.7%、94.3%和 88.9%，平均比THO 算法提

升 6.5%。这一优势主要来源于业务优化层采用的多智能

体强化学习算法能够根据实时网络状态和业务需求动态

调整调度策略，实现差异化的QoS保障。

算法收敛性能对比如图 4 所示，MLF 算法在约 85 轮

迭代后达到收敛，目标函数值稳定在最优解附近。MLF

算法的收敛轮数比THO算法减少约27%，比SCO算法减

少约38%。这一优势源于ADMM框架的分解特性降低了

各子问题的复杂度，同时各层专用算法的设计提高了求

解效率。

计算复杂度对比见表 4。虽然 MLF 算法的时间复杂

度略高于启发式方法，但相比单层集中优化显著降低，

且在工程可接受范围内。MLF 算法的实际运行时间比理

论预期更优，这得益于MATLAB并行计算工具箱的高效

实现和分布式算法的并行特性。

参数敏感性分析结果如图5所示，实验结果表明算法

对参数变化具有良好的鲁棒性，在较宽的参数范围内都

能保持稳定性能。算法在惩罚权重参数为0.5时达到最优

性能，且在[0.3, 0.7]范围内性能变化小于 2%，体现了良

好的参数鲁棒性。

表3　各算法的频谱效率和能量效率对比

算法

MLF

THO

HSA

SCO

NSGA-II

频谱效率/(bit·s-1·Hz-1)

均值

4.12

3.72

3.31

3.95

3.84

标准差

0.08

0.14

0.21

0.17

0.19

能量效率/(Mbit·J-1)

均值

156.7

142.3

129.1

149.8

145.2

标准差

12.3

18.7

24.2

15.8

20.1

MLF
THO
HSA
SCO

100%

95%

90%

85%

80%

75%

70%
eMBB uRLLC mMTC

A>3?

Q
oS
5
E
,

图3　不同业务类型QoS满足度对比
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图4　算法收敛性能对比

表4　计算复杂度对比

算法

MLF

THO

HSA

SCO

NSGA-II

理论复杂度

O ( N 2 K )

O ( NK 2 )

O ( NK )

O ( N 3 K )

O ( N 2M )

平均运行时间/s

267.3

189.4

68.1

1 156.8

423.7

内存占用/MB

142.6

98.7

41.2

387.2

201.3

收敛轮数/轮

85

117

45

138

195

96%

95%

94%

93%

92%

91%

90%

89%

88%
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

),9D);

>
=
?
6

图5　参数敏感性分析结果
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为验证算法在动态环境下的适应性，设计了用户需求

突变和卫星故障等场景。MLF 算法能够快速适应环境变

化，在扰动发生后15分钟内恢复至稳定状态，表现出良好

的动态适应能力。动态环境适应性测试结果如图6所示。

为验证框架中各组件的有效性，设计了详细的消融

实验。表5为不同算法配置下的性能表现，其中“±”后

表示50次独立仿真实验的95%置信区间。实验结果表明，

仅使用改进遗传算法时系统容量提升 （3.1±0.4） %，主

要改善了星座配置的合理性；仅使用分布式资源优化时

系统容量提升 （4.9±0.7） %，体现了资源分配优化的重

要性；仅使用多智能体强化学习时系统容量提升 （4.5±

0.6） %，在 QoS 满足度方面表现较好。双层协调实验进

一步验证了层间协调的价值。星座层与资源层协调优化

（无业务层） 的系统容量提升达到 （6.2±0.8） %，资源层

与业务层协调优化 （无星座层） 的提升为 （7.1±0.9） %。

完整 MLF 框架通过 3 层协调优化，系统容量提升达到

（8.6±1.2） %，相比最佳双层协调方案仍有 1.5% 的提升，

验证了全层级协调的必要性。通过配对 t检验分析，完整

MLF框架与各个简化版本的性能差异均在p<0.001水平上

显著，确保了实验结果的统计可靠性。同时，收敛性分

析显示，完整框架的收敛轮数 （85 轮） 优于大部分简化

版本，表明多层级协调机制不仅提升了性能，还改善了

算法的收敛特性。

3.5　实验结果总结

综合实验结果表明，本文所提出的多层级智能决策

优化框架在6G卫星互联网应用中表现良好。与最优对比

算法相比，该框架在系统容量、频谱效率和 QoS 满足度

方 面 分 别 提 升 （8.6±1.2） % 、（10.8±1.3） % 和 （6.5±

0.8） %，验证了多层级协调优化的有效性。算法在85轮

迭代内实现收敛，收敛轮数比传统分层方法减少约27%，

表明混合智能算法具有良好的收敛特性。虽然算法的时

间复杂度略高于启发式方法，但相比单层集中优化显著

降低，计算开销在工程可接受范围内。参数敏感性分析

和动态环境测试表明，该框架对参数变化和环境动态具

有良好的适应性和鲁棒性，适用于6G卫星互联网系统的

实际部署和运营。

4　结束语
针对6G卫星互联网的多层级强耦合决策问题，本文

提出了一种智能决策优化框架。通过构建 3层决策模型、

设计混合智能算法、建立协调机制，实现了星座配置、

资源调度和业务优化的协同优化。理论分析证明了算法

的收敛性，仿真实验表明该框架在测试场景下具有良好

的性能表现，为6G卫星互联网系统设计提供了理论支撑

和技术方案。

未来工作将重点关注以下几个方面：首先，考虑多

星座异构协同的复杂场景，研究不同轨道高度和功能的

卫星协作机制；其次，集成边缘计算和网络切片技术，

构建更加智能化的6G卫星互联网架构；再次，引入不确

定性和鲁棒性优化方法，提高系统对环境变化和故障的

适应能力；最后，开展真实星座环境下的验证实验，进

一步验证框架的工程可行性。

95%

90%

85%

80%

>
=
?
6

0 5 10 15 20 25
;0/h

MLF
THO

图6　动态环境适应性测试结果

表5　不同算法配置下的性能表现

实验配置

仅改进遗传算法

仅分布式资源优化

仅多智能体强化学习

双层协调（星座+资源）

双层协调（资源+业务）

完整MLF框架

系统容量提升

（3.1±0.4）%

（4.9±0.7）%

（4.5±0.6）%

（6.2±0.8）%

（7.1±0.9）%

（8.6±1.2）%

频谱效率提升

（4.2±0.6）%

（7.3±0.9）%

（5.8±0.8）%

（8.9±1.0）%

（9.2±1.1）%

（10.8±1.3）%

QoS满足度提升

（2.8±0.5）%

（3.2±0.4）%

（5.1±0.6）%

（4.6±0.7）%

（5.8±0.8）%

（6.5±0.8）%

收敛轮数

95

78

102

89

91

85

说明

星座层优化

资源层优化

业务层优化

无业务层协调

无星座层协调

3层协调优化
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