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基于强化学习的天地融合网络算力路由发展与挑战
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摘 要：天地融合网络通过协同卫星、空中平台和地面设施构建立体化通信架构，其动态拓扑和异构算力资源对路由机制提

出了全新挑战。面对这一复杂场景，强化学习因其强大的环境适应能力和智能决策优势成为解决算力路由问题的研究热点。

首先，系统梳理并深入探究强化学习在算力路由中的应用实践；然后，从算法范式与优化目标两个维度解析其核心设计原理；

最后，深入剖析并前瞻性地指出其在天地融合网络环境下所面临的关键挑战。
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Abstract: Space-air-ground integrated networks (SAGIN) establish a multi-dimensional communication architecture by synergistically 

coordinating satellites, aerial platforms, and terrestrial facilities. The inherent characteristics of dynamic topologies and heterogeneous 

computing resources within this architecture present novel challenges for routing mechanisms. In response to this complex scenario, re‐

inforcement learning (RL) has emerged as a prominent research focus for addressing computing-aware routing problems, owing to its 

robust environmental adaptability and intelligent decision-making capabilities. This paper systematically reviews and investigates the 

application of RL in computing-aware routing. It analyzes the core design principles from the dual perspectives of algorithmic para‐

digms and optimization objectives. Finally, this paper deeply analyzes and prospectively identifies the key challenges that RL faces in 

the context of SAGIN environments.
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0　引言
随着低轨卫星技术的迅速发展，天地融合网络逐步

形成并完善，未来将呈现卫星、地面云计算中心及边缘

节点协同的多层次网络架构。同时，人工智能技术的快

速发展使智慧城市、无人驾驶、灾难救援等复杂应用场

景对网络算力的实时响应能力提出了更高的要求。这些

新兴应用不仅需要高速的数据传输，更要求网络能够实

时、高效地分配和调度分布式计算资源。然而，传统网

络路由技术主要关注数据传输路径的优化，难以应对天

地融合环境中异构资源与动态负载带来的挑战。同时，

卫星网络拓扑结构的动态性与网络资源的持续变化，对
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网络管理和资源分配提出了更高要求[1]。

基于强化学习 （reinforcement learning，RL） 的方法

通过将每个具备计算能力的资源节点视为智能体，实现

分布式自主学习和协作决策，实时感知网络状态和资源负

载，动态调度计算任务位置。此外，基于软件定义网络

（software defined network，SDN）技术的集中控制方式，

也可利用单一智能体对全网资源进行集中管理与优化分

配[2]。无论是分布式还是集中式方法，基于强化学习的

自主决策和持续学习能力都能有效地适应网络环境的动态

变化，降低网络时延，提高带宽利用率和能源效率。本文

将综述基于强化学习的天地融合网络算力路由技术，分析

其发展现状、关键技术，并探讨其未来发展机遇与挑战。

1　天地融合网络架构与算力系统模型
1.1　天地一体化算力网络架构

随着人工智能、大数据和物联网的发展，网络正由

“以数据为中心”向“以计算为中心”演进。为突破地面

基础设施在覆盖与算力部署上的限制，实现全球无缝连

接与泛在智能计算，天地一体化算力网络应运而生。该

体系融合天基算力的卫星网络、空基算力的高空平台/无

人机网络与陆基算力的地面通信网络，构建覆盖陆、海、

空、天，集通信与计算于一体的多维立体化基础设施[3]，

如图1所示。

1.1.1　地基算力网络

地基算力网络由分布在全球的光纤骨干网、核心路

由交换设施、移动通信基站、边缘数据中心及大型云数

据中心构成，是算力供给的主体。它具备计算能力强、

存储容量大、能源供应稳定等特点，可为大规模数据处

理、模型训练及后台分析提供支撑。同时，地基算力网

络通过高速回传链路与空基、天基网络互联，能够实现

全球范围的算力资源调度与协同。

1.1.2　空基算力网络

空基算力网络部署在平流层高度的高空平台、飞艇

及长航时无人机等载体上[4-5]，具有机动灵活、快速部署

和广域覆盖的优势。其算力节点可根据任务需求临时投

放或调整位置，为地面网络无法覆盖或受灾受阻地区提

供临近的计算与通信能力。空基算力网络不仅可在任务

现场直接完成数据预处理与智能推理，还可作为中继节

点，连接天基算力网络与地基算力网络，实现跨层级的

低时延算力协同。

1.1.3　天基算力网络

天基算力网络是实现全球无缝覆盖的核心，由部署

在不同轨道的多颗卫星组成星座系统，可将网络服务延

伸至海洋、沙漠、极地、深山等传统网络难以触达的区

域。根据轨道高度不同，天基算力网络通常分为3类。

地球静止轨道（geostationary orbit，GEO）卫星位于

约 36 000 千米高度，与地球自转同步，3 颗 GEO 卫星即

可覆盖全球绝大部分区域，适合广播业务及作为稳定的

管理与控制节点。然而，其往返时延超过 500 ms，不适

用于低时延计算与实时交互。

中地球轨道 （medium earth orbit，MEO） 卫星位于

2 000~20 000千米高度，在覆盖范围与传输时延之间实现

平衡，相较GEO卫星时延显著降低，且单星覆盖范围大

于低地球轨道（low earth orbit，LEO）卫星。

低地球轨道卫星位于 500~2 000 千米高度，单跳星地

时延可低至数十毫秒，链路损耗小，能提供接近地面光

纤的体验。然而，其约7.8 km/s的高速运动使网络拓扑频

繁变化，对路由协议、移动性管理和波束切换提出极高

要求。目前，LEO 星座已成为巨型星座研究与部署的核

心方向，典型代表包括 Starlink、OneWeb 和国内正在规

划的“国网”等项目。LEO 卫星凭借低时延和广域覆盖

的特性，具备在全球范围内直接为终端用户提供宽带接

入与计算服务的潜力。为了从传统通信网络无缝演进至

算力网络，现代 LEO 卫星正逐步引入星上处理单元，搭

载高性能处理器、存储模块以及可编程硬件 （如 FPGA、

GPU），实现数据的本地计算、缓存与智能路由。这一转

变使其从单纯的“弯管”中继器演化为具备一定自治能
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图 1　天地融合算力网络架构
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力的“空中数据中心”，能够在轨执行数据预处理、边缘

推理、分布式计算分片等任务。更重要的是，星间链路

（inter-satellite link，ISL） 的引入使 LEO 星座内部能够构

建高速、低时延的空间骨干网，实现跨区域算力的直接

调度与任务迁移。

这种多层级轨道体系不仅实现了覆盖互补，还天然

构成一个分层、异构的算力资源池：地基算力网络算力

充足且成本低，但对偏远用户时延高；空基算力网络提

供低时延的瞬时算力，但覆盖范围与持续性有限；LEO

卫星在广域覆盖下可提供低时延算力，但资源有限且宝

贵；GEO 卫星虽时延高，不适合实时计算，却可胜任网

络管理与非实时任务。

1.2　网络化算力系统模型

1.2.1　算力路由的概念与内涵

为了精确把握算力路由的内涵，有必要将其与传统

IP 路由进行对比。传统 IP 路由的核心目标是在网络层实

现数据包的高效转发。路由器通过运行路由协议 （如

OSPF、BGP） 获取网络拓扑信息，并生成一张路由表，

记录到达各目的网络地址（IP前缀）的最优下一跳路径，

其决策依据是纯粹的网络度量，如带宽、时延、跳数、

链路负载与成本等。整个过程对上层应用透明，其终极

目标是将数据包从源 IP地址高效、可靠地送达目的 IP地

址。相比之下，算力路由 （computing power routing，

CPR） 的目标不仅是找到一条网络路径，更是实现业务

请求与算力资源的最优匹配与高效协同，是“算网一体”

理念在路由层面的具体体现。它是一种更高维度的决策

过程，将网络资源信息与算力资源信息有机地整合在一

起进行通告、分发和决策。算力路由决策不仅要考虑网

络的传输性能（时延、抖动、带宽），更要感知和评估计

算节点的实时状态，如CPU/GPU的负载、内存/存储的可

用性、是否部署了特定服务 （如AI推理模型、数据转码

服务） 等，其最终目标是为用户的业务请求选择一个最

优的执行节点，并建立一条满足服务质量（QoS）要求的

网络连接，实现端到端的服务交付。

1.2.2　网络化算力系统模型设计的相关问题

为了将强化学习等前沿数学工具应用于天地一体化

算力网络这一高度动态的复杂系统，首要任务是构建一

个能够精确刻画其多维度资源与约束的形式化模型。在

通 信 层 面 ， 整 个 网 络 可 以 抽 象 为 一 个 时 变 的 图

Gt = (V,Et )[6]，其中 V 是所有节点 （包括卫星、地面站、

边缘服务器等） 的集合，Et 是时刻 t 存在的通信链路集

合。进一步地，模型需要量化每条链路 e ∈ Et 的动态特

性，包括可用带宽 Ee ( t )、传播时延 Deprop ( t )、排队时延

Dequeue ( t )、多普勒效应 （尤其对于星地链路） 以及链路

中断概率 Pefail ( t )，这些参数共同决定了数据传输质量。

在计算层面，模型需要对每个计算节点v∈V的计算资源进

行抽象化建模[7]，包括 CPU 处理频率 Fv、内存大小 Mv、

存储空间Sv等资源容量，以及时刻 t的实时状态，如CPU利

用率 μv(t)、内存占用率 ηv(t)和待处理任务队列长度 Qv(t)。

对于能源受限的设备，能耗模型需考虑处理能耗 （与

CPU频率的平方或立方呈正比）和通信能耗（与数据传输

量和发射功率相关）。最后，网络服务的对象-计算任务Jk，

则可用元组<Ik, Wk, Dkmax>描述，其中 Ik 是输入数据大小，

Wk 是总计算量，Dkmax 是最大可容忍时延。此外，任务的

可分割性（是否可并行处理）也会影响路由和调度策略。

基于前述通信、计算、能耗与任务的耦合模型，原先

概念性的“天地一体化算力路由”便可被精确地形式化为

一个动态资源分配与调度的随机优化问题。其核心是在瞬

息万变的天地一体化网络中，为每个新到达的计算任务，

实时地决定其最佳计算卸载位置（在本地、边缘、云端还

是星上处理）以及为其分配的最优通信与计算资源。其最

终目标是学习一个能够最大化系统整体效能的智能决策策

略，该策略必须在多个相互冲突的子目标间做出精妙权

衡：在追求最低任务时延和最高完成率的同时，兼顾全网

的负载均衡以及卫星等能源受限节点的功耗效率，从而在

性能、成本和效率之间找到最佳平衡点。

2　强化学习理论概述

强化学习为不确定环境下的序贯决策问题提供了强

大的理论框架，与动态算力路由问题天然契合。在RL范

式中，智能体在每个决策时刻 t观测环境状态St （如网络

负载与链路质量），执行一个动作 At （如路由决策），随

后环境转移至新状态 St + 1 并反馈一个奖励信号 Rt + 1。智

能体的目标是学习一个最优策略 π*，以最大化长期累积

奖励。近年来，RL在网络路由领域的应用逐渐增多，主

要是因为网络环境具有动态性、不确定性和高复杂性等

特点，难以通过传统静态或人为定义的规则获得最优解。

RL无须事先准确建模，通过智能体的自主试错和持续优

化，能够有效适应网络状态变化，实时调整路由决策，

从而实现更高效、更灵活、更鲁棒的网络性能。根据智

能体数量的不同，RL可分为单智能体强化学习与多智能

体强化学习 （multi-agent reinforcement learning，MARL）

··3
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两大类[8]。两者在建模方法、学习目标、策略协同以及

环境稳定性等方面存在显著差异，主流的强化学习算法

分类如图2所示。

单智能体强化学习是最基本的RL形式，其假设环境

为 一 个 马 尔 可 夫 决 策 过 程 （Markov decision process，

MDP），即智能体的当前状态与下一个状态之间的转移概

率仅依赖于当前状态和动作。在该框架下，智能体通过不

断探索环境并获得奖励信号，从而优化策略以最大化长期

累计奖励。代表性算法包括Q学习、SARSA、深度Q网络

（deep Q-network，DQN）、PPO、深度确定性策略梯度

（deep deterministic policy gradient，DDPG）等，已被广泛

应用于路径规划、自动控制、游戏对抗等领域。由于不存

在其他智能体干扰，单智能体RL的环境具备稳定性，训

练过程相对收敛性强，易于理论分析与性能验证。

MARL 旨在研究多个智能体在共享环境中并行决策

与交互的复杂问题，其理论框架通常被形式化为马尔可

夫博弈；在部分可观测设定下，该框架可推广为部分可

观察马尔可夫博弈 （partially observable Markov game，

POMG），而在应用广泛的完全协作场景中，则通常采用

其重要特例，即分布式部分可观察马尔可夫决策过程

（Dec-POMDP） 进行建模。MARL 的核心挑战在于非平

稳性：由于所有智能体的策略在训练中同步演化，从单

一智能体视角看，环境的转移概率与奖励函数会因他人

策略的改变而持续漂移，这严重破坏了传统单智能体依

赖平稳环境的收敛前提。为应对此挑战，集中式训练、

分布式执行 （centralized training, decentralized execution，

CTDE）已成为当前主流范式，它在训练阶段利用全局信

息 （如联合状态、动作） 构建一个集中的评估模块以稳

定学习过程，而在执行阶段，智能体仅依赖本地观测进

行独立决策。在此框架下，主流技术路径各辟蹊径：一

种是构建集中式评论家 （例如MADDPG） 将DDPG 范式

扩展至多智能体领域，其评论家能获取所有智能体的动

作以进行精确的联合动作价值评估；COMA 则通过计算

一个反事实基线来回答“若只有该智能体采取不同动作，

结果会如何？”，从而实现了更精细的个体信用分配；而

作为当前许多协作任务性能标杆的MAPPO，则将近端策

略优化的稳定策略步长更新机制与集中式价值函数相结

合，在保证稳定性的同时提升了样本效率。与此并行，

值函数分解方法致力于构建全局团队价值与个体价值之

间的明确关联，其中 VDN 假定全局 Q 值是局部 Q 值之

和，结构简单但表达能力有限；QMIX通过一个非负权重

的混合网络施加了更具表达力的单调性约束，确保了个

体-全局-最大化原则，即个体价值的提升必然带来全局

价值的提升；QTRAN则通过一致性约束进一步放宽了单

调性假设，提供了更大的灵活性。当智能体间需要显式

协调时，通信与图结构方法被广泛引入，早期方法 （如

DIAL和CommNet）引入可学习的通信信道让智能体自主

共享信息，而更先进的基于图神经网络（graph neural net‐

work，GNN） 的方法则将智能体交互拓扑显式建模为图

结构，通过图卷积或图注意力机制高效聚合邻域信息，

实现了可扩展的结构化协调。此外，为处理大规模智能

体系统的可扩展性挑战，源于物理学的平均场方法 （如

MF-Q/PG） 将复杂的多体交互简化为个体对群体平均的

交互，将复杂度从指数级降低为线性级，为大规模

MARL 应用提供了可行方案。综上所述，这些技术路径

分别通过“全局价值评估”“结构化信用分解”“显式信

息共享”与“群体动态近似”等核心机制，从不同维度

强有力地缓解了由策略共演化引发的非平稳性问题，显

著提升了 MARL 算法在复杂协作与竞争博弈中的训练稳

定性、信用分配质量与最终性能。
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3　基于强化学习的天地融合网络算力路由技术
在 LEO 卫星网络中，计算资源的空间异构性与拓扑

的高动态性共同构成了算力路由的核心技术瓶颈，其关

键在于实现传输与计算的跨域联合优化。为攻克此难题，

早期的探索性工作相继展开，以Cao等[9]的研究为例，他

们提出了一种面向计算感知的路由算法：首先构建了一

个无快照的动态网络模型，通过动态映射卫星和地面虚

拟节点的关联关系，将时变的资源与拓扑特性刻画为加

权图结构；随后，将算力路由建模为带节点权和边权的

动态单源最短路径问题，在路径规划过程中同时考虑传

输时延与计算开销。在此框架下，为化解实时搜索空间

爆炸带来的挑战，算法进一步引入基于遗传算法的启发

式搜索机制，从而在复杂星座中实现了较高的任务调度

效率与自适应能力。然而，随着卫星规模持续扩大、网

络状态愈发频繁变化，此类基于规则或启发式的传统方

法在全局最优性与泛化能力方面逐渐显露局限。为克服

此局限，研究范式转向了 RL，其核心框架如图 3 所示。

该框架将算力路由这一通信与计算的联合优化问题，重

塑为一个由多智能体协作的闭环决策过程。在此过程中，

智能体基于对网络拓扑、链路状态、节点算力及任务属

性的实时观测，从候选节点集合中选择最优动作 （即卸

载目标），并通过一个目标为最小化时延、保障QoS并最

大化资源利用率的组合式奖励函数进行学习。

3.1　基于算法范式的算力路由技术

在天地融合网络的算力路由中，深度强化学习

（deep reinforcement learning，DRL）已成为解决该问题的

关键技术，其算法范式主要沿着单智能体和多智能体两

个路径发展。

单智能体强化学习将整个路由决策过程从一个中心

化或节点化的视角建模为 MDP，其算法主要可分为值函

数型与策略梯度型[10]。值函数型方法以DQN为代表，通

过神经网络逼近状态-动作价值函数进行离散决策；而策

略梯度型方法以深度确定性策略梯度为代表，更适用于

需要进行卸载比例、功率分配等决策的连续控制场景[11]。

在具体应用中，文献[7]便以DQN为核心，其状态向量融

合了卫星剩余算力、链路负载矩阵、节点间距离和业务

时延约束等高维信息，动作为“选择下一跳邻居”以同

时决策传输路径与计算落点，奖励函数则由时延、时延

违约惩罚及拓扑引导3项加权构成；算法主体采用一个两

层全连接深度 Q 网络，并结合目标网络、经验回放和 ε-

贪婪衰减等技术实现稳定收敛。为进一步提升智能体对

网络拓扑结构的感知能力，谢明熹[12]提出了一种基于

GCN-DQN架构的自适应路由算法。具体而言，该方法通

过链路带宽利用率和节点算力负载构建图结构状态矩阵，

结合业务优先级构造动态奖励函数，并利用图卷积神经

网络 （graph convolution neural network，GCN） 实现网

络-算力多维特征的深度融合，在预筛选的 k条最短路径

中自适应优化路由决策。此外，该工作还设计了基于服

务类型的权重调节机制，显著提升了智能体在不同优先

级任务中的泛化性能。
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然而，当面临多跳卫星网络与边缘协同计算等复杂

性更高的场景时，单智能体范式在可扩展性和协同性上

逐渐受限，因此研究重心自然地向 MARL 演进。MARL

将网络中的关键节点 （如卫星、边缘服务器） 视为独立

的智能体，它们各自感知本地链路与算力状态，通过集

中式训练、CTDE的策略协调优化资源分配与任务转发路

径，能够有效应对频繁的链路切换和节点高移动性等挑

战。Chen等[13]提出的ComputingRoute系统便是一个代表

性应用，它在 SDN 架构下，基于多智能体软行为者-评

论家 （multi-agent soft actor-critic，MASAC） 算法进行算

力路由优化。在该系统中，每个节点作为一个智能体，

利用共享经验池进行策略学习，并通过引入策略熵来增

强探索性，同时采用软更新机制提升训练的稳定性，最

终实现了跨节点的自适应协同路由。

在信息不完备或反馈时延场景下，常采用POMDP模

型，通过历史轨迹或循环神经网络 （recurrent neural net‐

work，RNN） 推断隐含状态以增强决策鲁棒性。例如在

多无人机协作中，可将问题抽象为去中心化POMDP，并

采用 CTDE 架构：训练阶段跨智能体共享全局信息进行

联合优化，执行阶段则基于本地观测独立决策[14]。

3.2　基于优化目标的算力路由技术

不同算力路由算法侧重的优化目标各异，可分为时

延敏感型、能耗优化型和可靠性/负载均衡型等类别，部

分工作则追求多目标折中。时延敏感型方法以最小化任

务完成时延为主要目标，将每轮决策的总时延作为奖励

的惩罚项[15]。例如，有研究面向物联网任务调度，通过

强化学习策略选择卫星、无人机或地面边缘进行卸载，

显著降低了端到端时延[16]。能耗优化型则关注节约设备

和网络能量开销，例如以总能耗或“能耗+时延”加权和

作为优化指标[13]。这类方法通过奖励函数权衡任务完成

速度与能耗，在保证时延需求的同时最大限度降低能量

消耗。可靠性和负载均衡型方法则注重网络稳健性和资

源利用率，如通过多路径路由提高容错能力[17]，或利用

Q网络动态调整链路权重避免拥塞。例如，Dong等[18]采

用DQN进行卫星网络负载均衡路由，在降低拥塞和丢包

的同时提高了吞吐量。针对多目标优化场景，有研究通

过设定加权奖励或引入层次化决策来兼顾多种性能，例

如 Qiu 等[19]构造综合代价函数同时考虑带宽分配、传输

功率和计算卸载决策，提出类型匹配的 DRL 算法框架，

实现了调度开销总体最小化且性能优于其他算法；又如

在无人机移动边缘计算 （mobile edge computing，MEC）

中引入多目标 DRL 权衡时延与能耗，仿真显示该算法在

能耗和时延间取得了良好折中[20]。

可以看出，算力路由技术的发展呈现出明显的阶段

性特征。从技术演进路径来看，早期研究主要采用静态

配置和启发式算法，随着网络动态性加剧，逐步转向基

于强化学习的动态感知方法；优化目标从单一时延指标

扩展到多维度 QoS 协同优化；系统架构从集中式控制向

分布式自治转变[12]；方法论层面则实现了从人工规则驱

动到数据自主学习的范式升级。这一过程反映了天地融

合网络从基础通信能力保障向智能化服务效能跃升的核

心转型。

4　挑战与技术展望
4.1　非平稳环境下的训练收敛挑战

天地融合网络的拓扑和业务负载高度动态化，导致

强化学习环境非平稳，智能体策略在训练中面临“不断

移动的靶标”。特别是在多智能体场景下，每个智能体策

略的更新都会影响他人，传统单智能体容易发散。尽管

CTDE等方法缓解了非平稳性，仍无法完全消除训练的不

稳定因素。此外，卫星/UAV高速运动造成链路时延和频

繁拓扑变化，使得经验样本的时效性差、方差大。解决

该问题需要发展更稳定的算法和训练范式，例如，基于

元学习的策略快速适应、多智能体博弈论框架来保证策

略收敛。在样本效率和训练开销方面：DRL 往往需要大

量交互数据，然而在 SAGIN 中真实采集数据的成本高、

风险大（不当动作可能危及网络服务）。仿真环境虽然可

以生成数据，但高保真模拟 SAGIN 非常复杂，训练一个

DRL 模型也需巨大计算开销。Huang 等[15]指出在训练初

期智能体能获取的样本有限，易出现训练困难和结果不

准确的问题，而且直接在真实网络上探索会有性能下降

的风险。为提升样本效率，一些研究引入先验知识和模

型辅助，例如在A3C训练中融入网络领域知识来引导策略

搜索，或利用专家策略和模仿学习热启动智能体。另一个

趋势是采用数字孪生技术构建逼真的虚拟环境供智能体

离线训练和测试，再将策略部署到真实网络，从而避免

直接试错的代价。此外，训练过程中需要解决稀疏奖励

问题，可考虑 shaping 奖励或分层分解任务降低学习

难度。

4.2　信息不完备条件下的决策挑战

在天地融合网络中，单个智能体往往无法获取全局

网络状态，观测具有局部性和时延性。这种部分可观测

性要求算法具备记忆和推断能力，否则难以及时正确决

策。此外，卫星和远距离 UAV 通信的长传播时延会导致
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智能体基于陈旧的信息更新策略，影响决策有效性。为

应对这些问题，未来可能需要将时延敏感机制纳入强化

学习，例如，利用循环神经网络或 Transformer 结构让智

能体记忆历史信息、推断当前隐含状态，以及设计能够

容忍一定信息时延的鲁棒决策策略。

4.3　网络规模引发的维度与扩展性挑战

天地一体化网络节点数众多、状态维度极高 （包括

拓扑连接、信道质量、计算资源余量等各类信息） 且状

态变化迅速。随着网络规模扩大，传统 DRL 的神经网络

规模和训练难度呈指数级增长，出现扩展性瓶颈。为提

高模型可扩展性，新兴的方法是将 GNN 与 DRL 结合。

GNN 能提取拓扑结构的特征并进行归纳推理，使训练得

到的决策策略可泛化到不同规模的网络而无须重新训练。

另外，层次化决策也是应对高维状态的一种思路，即将

任务分解为分层子任务，各层次分别训练智能体决策，

从而降低单个智能体面临的状态-动作空间复杂度。

5　结束语
展望未来，随着6G及天地一体化网络的演进，智能

算力路由将呈现几个趋势：其一，强化学习将与其他 AI

技术深度融合，如结合联邦学习在分布式节点上协同训

练模型，结合元学习实现策略的快速迁移适应新环境，

结合大模型/生成式AI利用预训练知识辅助决策等[12]，这

些融合有望缓解纯 RL 方法训练开销大、冷启动慢的问

题；其二，天地融合的通信-计算感知一体化趋势下，

RL 策略可能同时考虑通信调度、计算分配和环境感知，

形成联合资源优化框架，例如将通信网络切片、计算资

源编排和任务调度统一在一个多目标强化学习框架中处

理；其三，在工程应用上，开发开放的仿真平台和测试

床来训练和验证RL算法将十分关键；其四，随着理论和

算力发展，实时在线学习有望部分实现，让部署在卫星

或无人机上的智能体持续学习环境变化，自主演进策略，

从而赋能天地一体化网络具备自适应、自主优化能力。

在可以预见的将来，深度强化学习驱动的智能算力路由

将成为 6G 天地融合网络的重要基石，支撑起真正普适、

高效、可靠的空天地一体化信息服务。
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