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面向LEO Walker星座的AI预测驱动分层协同QoS保障机制
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（中国星网网络系统研究院有限公司， 北京 100001）

摘 要：为提升LEO Walker星座的QoS保障能力，提出一种AI预测驱动分层协同QoS保障架构。该架构通过地面智能控制中

心内置的融合AI引擎预测链路质量与业务需求，利用深度强化学习优化全局QoS与动态网络切片，并在卫星节点部署轻量级

智能代理执行本地QoS保障。同时阐述系统架构、关键AI模型、深度强化学习优化、动态网络切片管理及分层协同控制。仿

真结果表明该架构在时延、抖动、数据包传递率、资源利用率等性能上有显著提升。
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Abstract: This paper proposes an AI-predicted driven hierarchically-coordinated QoS (AIP-HC-QoS) architecture for LEO Walker con‐

stellation. The architecture employs an AI engine in the ground intelligence and control center (GICC) for link quality and service de‐

mand prediction, while deep reinforcement learning optimizes global QoS and dynamic network slicing. Lightweight intelligent agents 

are deployed on satellite nodes for local QoS execution. This paper details the system architecture, key AI models, DRL optimization, 

dynamic network slicing management, and hierarchical coordination control. Simulations results indicate significant improvements in 

delay, jitter, PDR, resource utilization, etc.
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0　引言

随着全球数字化转型的加速和万物智联时代的临近，

低地球轨道（low earth orbit，LEO）卫星星座凭借其低传

播时延、高带宽潜力和广域无缝覆盖，已成为构建6G及

未来全球通信网络的关键组成部分[1-2]。以Starlink、One‐

Web 为代表的巨型 LEO 星座多采用 Walker 构型[3]，旨在

提供高速互联网接入，并支持自动驾驶、扩展现实

（XR）、全球物联网 （IoT） 等新兴应用场景[4-5]。然而，

LEO卫星的高速运动（约7.8 km/s）也导致网络拓扑剧烈

变化，星间链路 （inter-satellite link，ISL） 和星地链路

（satellite-ground link，SGL） 频繁进行切换，且信号传播

特性多变，对网络控制和资源管理带来极高复杂性。地

面业务需求的时空不均衡性和突发性，使得传统静态

QoS保障机制难以应对[6-7]。因此，在资源受限且极端动

态的 LEO Walker 星座网络中，为异构业务提供稳定、可

靠且满足其差异化需求的 QoS 机制，已成为亟待解决的

核心问题。

现有 LEO 网络 QoS 研究通常借鉴地面经验，如采用

软件定义网络 （software defined networking，SDN） 提升

可编程性，或初步探索AI在链路与流量预测及资源分配

中的应用[8]。网络切片作为5G/6G关键技术之一，被认为

是满足 LEO 网络差异化业务需求的有效手段[9]。分层控

制架构则被视为管理大规模复杂网络的可行途径[10]。然
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而，这些研究多聚焦于单一技术或通用场景，缺乏针对

LEO Walker星座特性（如轨道动力学、周期性拓扑变化、

缝隙效应等）、深度融合多种AI技术、并能实现从高精度

预测到前瞻性资源编排及智能化协同控制的整体性 QoS

保障框架。

为弥补此空白，本文提出AIP-HC-QoS（AI predicted-hi‐

erarchically coordinated-QoS） 架构。其核心是通过 AI 驱

动的预测洞察网络未来状态，结合预测驱动的动态网络

切片为差异化业务提供隔离且自适应的虚拟资源，并通

过精细化的分层协同控制实现全局优化与本地快速响应

的平衡。

1　国内外研究现状
LEO 星座 QoS 保障面临的首要挑战是其极端动态

性[6]。卫星高速移动使 ISL和SGL拓扑秒级变化，从而导

致链路参数值剧烈波动。传统 QoS 保障机制如优先级队

列和流量工程，因缺乏全局实时感知和未来准确预测能

力，在 LEO 网络中应用性能不佳[7]。SDN 通过将控制平

面与数据平面分离，提供全局视图与集中决策，但当其

应用于巨型星座时面临信令开销大、控制时延高、单点

故障等问题，且多依赖于当前或历史状态，缺乏前瞻性。

商业 LEO 星座如 Starlink 和 OneWeb 已实现大规模运营，

采用复杂自适应资源管理系统应对动态性[3]。这些系统

在 QoS 保障机制的精细化、预测性和主动性方面仍面临

优化压力。

AI/ML 技术被广泛认为是提升卫星网络智能化的关

键[8-11]。在链路质量预测方面，LSTM、GRU等模型已被

用于预测信道状态[12]，但对于LEO Walker星座来说，多

维 QoS 参数综合、中长期精准预测，并深度融合轨道动

力学特性仍是难题[13]。业务流量预测也采用类似模

型[14]，但需更精细地预测业务类型构成、特定 QoS 需求

及时空分布，并深度融合主动资源分配策略。深度强化

学习 （deep reinforcement learning，DRL） 在卫星网络资

源管理和路由优化中展现出巨大潜力[15-16]，但其缺乏集

成多维度AI预测、动态网络切片、分层协同控制的全局

QoS保障框架。

网络切片技术允许在共享物理设施上创建隔离、定

制化的虚拟网络，是满足6G多样化业务需求的关键[9-17]，

同时，其在 LEO 网络的应用潜力已获关注[18]，AI/DRL

也被提议用于切片智能管理[19]。然而，将网络切片应用

于 LEO Walker 星座，要求切片管理具备高度的灵活性、

快速性和预测性，以适应业务热点“漂移”和频繁切换

的 QoS 连续性与隔离性保障，但目前缺乏针对性的成熟

机制。

分层协同控制架构被认为是管理大规模复杂网络的

有效方案[10]。地面控制中心负责全局战略，星上代理负

责本地快速响应。星上AI需轻量化，联邦学习（FL） [20]

和模型压缩[21]均是热门方向。尽管有理论基础，但如何

针对 QoS 保障机制设计功能划分合理、智能分布高效、

信令开销可控，并与AI预测、动态网络切片深度融合的

分层协同系统，仍是一个关键问题。

综上，现有研究在 Walker 星座特性深度优化、AI 预

测能力与应用系统性、动态网络切片机制成熟度、分层

协同控制与星上智能精细化设计等方面存在不足，且缺

乏与关键要素的深度耦合及协同增强。本文提出的 AIP-

HC-QoS 架构旨在构建以 AI 精准预测为核心驱动，以预

测驱动动态网络切片为关键资源管理手段，以优化分层

协同控制为智能化执行框架的综合 QoS 保障体系，以填

补上述空白。

2　AIP-HC-QoS：系统架构与核心机制
本节将详细阐述 AIP-HC-QoS 保障系统的架构设计、

关键技术模块及其核心工作机制。该系统旨在将地面智

能控制中心 （ground intelligent control center，GICC） 的

全局智能与卫星节点智能代理 （satellite node intelligent 

agent，SNIA）的本地智能相结合，实现从精准预测到智

能决策再到高效执行的闭环QoS控制。

2.1　系统整体架构

AIP-HC-QoS 系统采用典型的 3 层协同控制架构，如

图1所示。

2.1.1　地面智能控制中心

定位：整个系统的“智能大脑”，部署于地面运控中

心或云数据中心。

核心功能如下。

（1） 全局状态感知与数据融合：汇聚全网多源异构

数据，构建全局动态网络视图。

（2） AI预测引擎：运行复杂高精度AI模型，实现中

长期网络链路质量与业务需求预测。

（3） 全局 QoS 策略与资源优化：基于 AI 预测及运营

商策略，利用 DRL 等优化全局 QoS 策略、动态网络切片

管理方案、主动路由与拥塞控制规则。

（4） 知识库与 AI 模型管理：存储管理 QoS 策略库、

AI模型库、训练数据等，负责模型持续训练、更新迭代。

（5）策略分发与协同接口：将全局策略、配置参数、
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控制指令等分发给下一级节点。

2.1.2　区域/簇协同节点

定位：在超大规模星座中部署，可降低GICC控制复

杂度与时延，由地面区域控制站或特定高能力卫星承担。

核心功能如下。

（1） 区域状态汇聚与预处理：汇聚管辖区域内的

SNIA状态信息摘要。

（2）区域策略细化与执行：接收GICC宏观策略，并

结合本区域动态和短期预测进行细化适配，指导 SNIA

执行。

（3） 区域内快速 QoS 协同与资源调度：负责区域内

快速QoS协同和资源微调。

（4） 信息中继与上报：向 GICC 上报区域运行状态、

策略执行效果以及重大异常。

2.1.3　卫星节点智能代理

定位：部署在每颗 （或关键） 在轨卫星上的轻量级

软硬件实体或纯软件代理，充分考虑星上资源限制。

核心功能如下。

（1） 本地状态监测与业务识别：实时高频率监测本

节点资源及链路参数，通过轻量级深度包检测 （deep 

packet inspection，DPI）或机器学习模型识别业务类型与

QoS需求。

（2） AI 预测辅助与决策 （轻量级）：运行区域/簇协

同节点 （regional/cluster coordination node，RCCN） 下发

的压缩/蒸馏[21]或专门设计的轻量化预测模型 （如小型

LSTM/GRU） 实现极短期预测；参与联邦学习[20]，利用

本地数据进行训练或微调模型，上传参数更新量，以保

护隐私并减少开销。

（3） QoS 策略执行与本地自适应调整：精准执行上

级 QoS 指令 （如队列参数、流量整形监管、路由转发、

业务到切片映射）；在预设框架和参数范围内，根据本地

实时状态和极短期预测实现快速自主QoS微调。

（4） 切换管理中的 QoS 连续性保障：在 ISL/SGL 切

换时，保障业务QoS的连续性。

（5） 信息上报与反馈：向上级上报节点关键状态摘

要、QoS 策略执行效果、网络异常、AI 预测准确性等

信息。

2.2　AI预测引擎 (GICC内部)

AI 预测引擎是 AIP-HC-QoS 系统的核心驱动力，为

GICC决策提供精准、前瞻性的网络状态洞察，其包含链

路质量预测和业务需求预测两大子模块，如图2所示。
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图1　系统整体架构
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2.2.1　链路质量预测子模块

预测目标：对在未来特定时间窗口内星座网络中关键

ISL及活动SGL的动态QoS参数实现多维度、高精度预测。

预测参数：动态可用带宽 (Bavail_pred)、端到端/逐跳时

延 (Dpred)、时延抖动 (Jpred)、链路可靠性指标 （BER, 

SNR, PLR, Pinterrupt_pred）、链路可用时长 (Tactive_pred)。

输入特征：历史链路 QoS 时间序列数据、卫星轨道

动力学参数 （星历、姿态、天线指向，用于计算相对几

何关系、ISL可见性、传播损耗，并体现Walker星座周期性

拓扑变化）、空间环境参数（太阳活动、地磁活动、电离层

闪烁指数） [22]、卫星自身状态参数（能源、计算负载）。

模型选择与结构如下。

（1） 单 链 路/少 量 链 路 时 序 预 测 ： 采 用 LSTM 或

GRU[12]。GRU单元核心方程如下。

重置门: rt = σ (Wr ⋅ [ht - 1,xt ] + br ) 
更新门: zt = σ (Wz ⋅ [ht - 1,xt ] + bz ) 
候选隐藏状态: h͂t = tanh (Wh ⋅ [ rt⊙ht - 1,xt ] + bh ) 
最终隐藏状态: ht = (1 - zt )⊙ht - 1 + zt⊙h͂t

其中，xt 是当前输入，ht - 1 是前一时刻隐藏状态，W,b是

可训练参数，σ是Sigmoid激活函数，⊙是逐元素乘积。

（2） 全网链路联合预测：采用时空图神经网络

（STGNN） [13-14]。将星座建模为动态图Gt = (V,Et,X
t

V,X t
E )，

其中 V 是节点，Et 是活动链路，X t
V,X t

E 是节点和边特征。

STGNN通常包含空间卷积层（如GCN, GAT）、时间卷积/

循环层（TCN, LSTM, GRU, Transformer）和输出预测层。

（3） Walker星座特性融入：在STGNN中，邻接关系 

At 由轨道动力学确定。输入特征可包含下次切换剩余时

间、链路几何仰角、缝隙区域影响等。训练数据覆盖不

同运行阶段的链路变化模式。

2.2.2　业务需求预测子模块

预测目标：对在未来特定时间窗口内的各覆盖区域、

用户群体或业务类型的业务需求实现多维度、高精度

预测。

预测参数：总流量需求 (Volpred)、业务类型构成 

(Mixpred)、并发用户/连接数 (Conpred)、关键 QoS 参数需

求 (QoSreq_pred)、业务需求的时空动态漂移趋势。

输入特征：历史业务数据、用户行为模式、地理空

间特征、时间特征（小时、节假日、未来事件）、卫星覆

盖动态参数（波束地面覆盖轨迹、时长）。

模型选择与结构如下。

（1）特定区域/固定波束时序预测：LSTM/GRU。

（2）时空关联性强的业务需求：STGNN[14]。将地面

覆盖区域划分为网格单元作为图节点，地理邻近或用户
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图2　GICC内部AI预测引擎的详细结构
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移动表示边。STGNN能够学习业务需求空间扩散/聚集和

时间演化，并结合卫星覆盖动态预测各单元业务需求，

如业务从卫星A覆盖区“迁移”到卫星B覆盖区。

（3） 可选择结合注意力机制的深度学习模型，捕捉

不同输入特征的动态影响权重或长距离时空依赖。

2.3　DRL驱动的全局QoS策略与资源优化 (GICC内部)

GICC的核心决策能力由基于深度强化学习的优化框

架提供[15-16]，根据AI预测的网络状态和业务需求，并结

合运营策略和用户服务等级协议 （service level agree‐

ment，SLA），实现动态优化全局QoS策略和网络资源分

配，特别是动态网络切片管理。

马尔可夫决策过程 (markov decision process，MDP) 

建模如下。

（1） 智能体 (Agent)：GICC 内部的“全局 QoS 策略

与资源优化模块”。

（2）状态 (St)：于决策时刻 t 观测到的系统状态，包

含当前网络拓扑 Gt、AI预测的未来链路质量 Lt'
ij、AI预测

的未来业务需求 Dt'
k、当前网络切片配置与性能、全网可

用网络资源状态。

（3） 动作 (At)：智能体在状态 St 下的决策，为复合

动作空间，包括如下几个部分。

• 动态网络切片管理操作 (Aslice): CreateSlice(Slic‐

eSpec)、 ModifySlice(SliceID, ModifyParams)、 Termi‐

nateSlice(SliceID)。

• 主动路由策略调整操作 (Aroute): UpdateRoutingPolicy

(PolicyParams)。

• 拥塞控制参数配置操作 (Acongestion): SetAQMParams

(NodeID, QueueID, AQMConfig)、 SetDiffServPolicy(Poli‐

cyConfig)。

（4） 奖励 (Rt)：标量奖励信号，用于指导学习方向，

旨在最大化长期累积回报。复合奖励函数通过以下公式

平衡多目标:

Rt = ∑s ∈ ActiveSlices
wsla ⋅ fSLA_Compliance(st ) +               

wutil ⋅ OverallNetworkResourceUtilizationt -
wreconfig ⋅ ReconfigurationFrequencyCostt -∑s ∈ ActiveSlices

wpenalty ⋅ gSLA_ViolationSeverity(st ) -
wcong ⋅ GlobalCongestionLevelt

其中 w为权重因子，f ( ⋅ )和 g ( ⋅ )分别为量化 SLA 符合

度和违约严重性的函数。

DRL 算法选择：考虑状态和动作空间的复杂性，可

采 用 Actor-Critic 类 （A2C、 A3C）、 改 进 策 略 梯 度

（PPO）、处理连续动作空间 （DDPG、TD3） 或大规模离

散/混合动作空间 （参数化动作空间、分层 RL） 的算

法[15]。智能体通过与高保真仿真环境交互，并更新策略

网络和价值网络，学习近似最优策略 π*(At|St )。
2.4　预测驱动的动态网络切片管理

动态网络切片管理是实现差异化服务保障和高效资

源利用的核心，其生命周期由AI预测和DRL优化共同驱

动[9-19]，如图3所示。

基于预测的前瞻性切片规划与创建：当 AI 预测到未

来显著需求增长时，DRL 决策将提前创建相应切片，规

划初始资源（卫星节点、ISL/SGL路径、带宽池、队列优

先级、处理资源）。

运行中的动态自适应调整与迁移如下。

（1） 弹性资源伸缩：GICC 持续监控切片占用率及

QoS性能，结合AI短期/中期预测，通过DRL决策动态调

整资源分配（增/减带宽）。

（2） 服务区域的预测性迁移：当 AI 预测用户群体将

漂移出当前覆盖范围时，提前启动迁移。DRL 在下一覆

盖卫星上为切片预实例化资源，通过切换管理机制联动，

将业务平滑迁移至新卫星，保障服务连续性。

（3） QoS 保障等级动态调整：当网络资源极度紧张
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图3　动态网络切片管理流程图
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或拥塞时，DRL根据策略和AI预测，临时有区别地调整

非关键切片/业务 QoS 等级，优先保障高优先级切片的服

务质量。

基于性能与预测的切片终止：当服务周期结束、AI

预测无业务需求或切片持续无法满足 SLA 时，DRL 决策

终止切片并回收资源。

严格的QoS隔离保障：通过SNIA层面精细化队列管

理、流量调度和虚拟化资源隔离技术，确保切片间 QoS

不受影响，保障服务质量。

2.5　分层协同控制与SNIA操作的精细化

分层协同控制机制旨在发挥 GICC 全局智能和 SNIA

本地快速响应的能力，兼顾星上资源限制[10]。

GICC的战略决策与复杂运算：运行计算密集型AI预

测和DRL优化，进行长周期战略规划、全局资源优化和复

杂策略制定；负责AI模型训练及更新维护；向下级下发宏

观控制指令、策略框架、参数范围和轻量化AI模型/规则。

RCCN的区域战术协同：在GICC指导下，负责中短

期区域性战术协同；可运行中等复杂度AI模型以进行本地

化适配细化；聚合过滤区域SNIA信息，减少GICC负担。

SNIA的本地执行与轻量化智能如下。

（1）高效QoS策略执行：精准且低时延地执行上级指

令（包分类、队列调度参数、流量整形监管和路由转发）。

（2） 轻量化 AI 模型/规则集实现与应用：GICC 通过

模型压缩 （剪枝、量化 INT8/INT4）、知识蒸馏等方式将

复杂 AI 模型转化为轻量版下发 SNIA[21]，或生成基于规

则的专家系统。目标计算复杂度 1~10 MFLOPS，RAM < 

1~5 MB，决策时延 < 1~10 ms。用于极短期本地链路质量

趋势预测、业务突发检测、辅助本地快速自适应决策

（如在预设备份路径中选择最优）。

（3）联邦学习深度参与：SNIA作为客户端，利用本

地数据更新全局模型参数（上传梯度或权重变化），保护

隐私并减少通信开销，提升模型个性化和鲁棒性[20]。

（4） 授权范围内的快速自适应调整：GICC 设定

SNIA 可自主调整权限。SNIA 可根据本地监测和预测，

在授权范围内微调队列权重或自主选择备用路径，实现

快速故障规避和QoS恢复。

（5）标准化的信息上报与反馈：按定义格式和周期，

摘要化、结构化地上报本地状态、执行效果、异常事件、

预测准确性评估给上级，作为闭环优化依据。

2.6　面向 Walker 星座频繁切换的预测性 QoS 连续性

保障

在 LEO Walker 星座中，ISL 和 SGL 之间的切换是常

态，其会影响业务连续性和QoS。AIP-HC-QoS通过预测

性机制保障切换过程中的QoS，如图4所示。

基于轨道动力学与AI预测的切换事件预判：GICC的

AI 预测引擎结合轨道动力学和历史数据，可提前精准预

测计划内切换的发生时间、涉及节点及切换目标链路的

预期 QoS。对于计划外切换，可根据链路质量监测和短

期恶化趋势预测并给出风险预警。

提前的跨星/跨链路资源预协商与预留：GICC 实现

切换预判后，指导源 SNIA （或 GICC 直接） 与切换目标

对端节点提前发起资源协商，为活动切片和重要业务流

在新目标链路上预留所需资源 （包括带宽、队列、处理

资源）。目标节点的SNIA/控制器响应并确认资源预留。

平滑的业务流量迁移调度与路径预配置：资源预留

成功后，GICC规划详细迁移方案，由SNIA执行。

（1）“先连接后断开”：条件允许时，断开旧链路前

先建立新链路，使业务逐步平滑迁移，实现“零中断”

或“准零中断”切换。

（2）快速路径重定向/更新：切换执行时刻，SNIA快

速更新转发表/流表，将数据包重定向到新路径。

（3）数据包缓存与前传/重传优化：在切换临界阶段，

源 SNIA 可短暂缓存数据包，待新链路稳定后快速发送。

关键数据包可选择性快速重传，对时延极敏感的业务可

考虑冗余发送。

（4） SNIA在切换执行中的本地智能辅助：SNIA密切

监测切换过程中新旧链路的瞬时QoS。若新链路实际质量

与预测偏差大，SNIA可在授权内执行应急预案（如切换

到其他备用链路、调整流量调度），并立即上报GICC。

通过上述机制，AIP-HC-QoS旨在将切换过程导致的

GICC BSNIA 6(SNIA
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图4　GICC-SNIA在关键事件期间的信令交互图
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业务中断、数据丢失和 QoS 抖动降至最低，以提升用户

体验和网络服务可靠性。

3　仿真实验设计与参数设置
为评估 AIP-HC-QoS 架构在复杂动态 LEO Walker 星

座环境下的性能，本节将设计一套仿真实验方案。

3.1　仿真目标

（1） 综合 QoS 性能评估：定量评估改善端到端业务

QoS （平均时延、抖动、数据包传递率 （packet delivery 

ratio，PDR）、吞吐量）方面的能力。

（2） 资源利用效率验证：考察提升网络资源 （ISL/

SGL带宽）利用效率方面的效果。

（3） 动态网络切片机制有效性检验：验证保障差异

化QoS、实现切片隔离及自适应调整资源方面的能力。

（4） 切换性能优化评估：评估预测性切换管理在降

低切换过程中业务中断、丢包和QoS抖动方面的成效。

（5） 系统鲁棒性与可扩展性分析：在不同负载、链

路质量波动、星座规模场景下，分析性能的稳定性和适

应能力。

（6） 与基准算法性能对比：在时延、PDR、资源利

用率等关键指标上进行性能对比，以凸显AIP-HC-QoS的

创新性与优越性。

3.2　仿真环境与关键参数设置

仿真平台选择：采用NS-3及其卫星网络扩展模块构

建基于 Python 的离散事件仿真平台，以灵活集成 AI/ML/

DRL 库。该平台需精确模拟轨道动力学、动态拓扑、链

路特性 （路径损耗、多普勒、天线指向、大气衰减、雨

衰等） [22]、数据包传输与处理工程。

3.2.1　LEO Walker星座模型参数

（1）构型：代表性的大规模Walker Delta构型，如卫

星总数 Nsat=288 颗 （可扩展至 500~1 000 颗），轨道平面

数 Nplane=12个，每轨道面卫星数 Nsat_per_plane=24颗，轨道

高度=550 km，轨道倾角=53°。

（2） ISL：每颗卫星配备 4 条链路 （前、后、左、

右），精确模拟链路建立/断开逻辑。激光 ISL，单链路最

大容量为 10 Gbit/s，可用带宽根据 AI 预测动态变化。需

考虑自由空间损耗。

（3） SGL：用户链路 （Ka/Ku 频段）、馈电链路 （Ka

或Q/V频段）。若干地面关口站、大量用户终端。需考虑

路径损耗、天线增益、大气吸收、云衰减、雨衰等。

3.2.2　业务流量模型与网络切片配置

模拟3类典型业务及对应切片如下。

（1） eMBB 切片：高清视频、XR 业务。泊松/自相

似到达，包较大 （1 000~1 500 B），带宽敏感，容忍时

延 （50~100 ms）。QoS 目标示例：每用户保证带宽 > 

20 Mbit/s/，峰值 100 Mbit/s/用户，平均时延 < 80 ms，丢

包率 < 10-3。

（2） uRLLC 切片：远程操控、工业自动化业务。包

较小 （100~500 B），周期性或突发，对时延 （< 10ms 端

到端）和可靠性（PDR > 99.999%）要求苛刻。QoS目标

示 例 ： 端 到 端 时 延 < 15 ms， 抖 动 < 2 ms， PDR > 

99.9995%。

（3） mMTC切片：大规模 IoT业务。海量连接，包极

小（几十到几百字节），间歇性，对时延不敏感（秒/分钟

级），要求高连接成功率和聚合数据可靠性。QoS目标示

例：连接成功率 > 99.5%，聚合丢包率 < 1%，连接密

度 > 1 000设备/km² （等效）。

业务请求生成：根据地理分布 （城市 eMBB/uRLLC

多，偏远/行业mMTC多）和时间变化（忙闲时、突发事

件）动态生成。

网络切片实例化：仿真开始或根据GICC决策创建切

片，并动态分配调整资源。

3.2.3　AI模型与DRL智能体的仿真实现

AI 预测模型：利用简化网络模型生成合成数据，离

线预训练初始 LSTM/GRU/STGNN 模型。仿真过程中周

期性利用新数据进行在线增量学习或微调。

DRL智能体：将仿真器作为 DRL 环境。高维状态编

码为输入向量，对复杂动作编码解码。精确实现奖励函

数，并调整权重。训练初始探索，后期转向利用。

SNIA 轻量化 AI：简化模拟，如基于 GICC 下发规则

或短期趋势因子决策，或实现小型预训练决策树或浅层

神经网络模型在 SNIA 上运行。模拟联邦学习核心过程：

本地“伪训练”，上传“参数更新”，GICC“伪聚合”，

下发“更新后参数”以影响本地决策阈值/权重。

3.3　性能评估指标

端到端业务QoS指标（区分切片/业务统计）：平均端

到端时延、时延抖动、数据包传递率、吞吐量。

网络资源利用效率：平均链路带宽利用率、频谱效率。

网络切片性能：SLA满足率、切片间隔离度（一个切

片负载变化对其他切片 QoS 影响程度）、切片建立/调整

时间。

链路切换性能：平均切换中断时间、切换期间数据

包丢失率、切换引起的额外时延。

系统控制开销与复杂度 （定性评估）：控制信令开
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销、计算复杂度 （GICC AI/DRL，SNIA 轻量 AI）、DRL

收敛性与稳定性。

3.4　基准算法

基准算法1：静态QoS + 最短路径路由（SQ-SP）：采

用静态优先级队列，路由基于跳数最少或传播时延最短

（如 Dijkstra） 选择，不考虑动态负载、预测或特定 QoS

需求，且无网络切片。该算法作为性能下限参考。

基准算法2：SDN反应式QoS + 动态最短路径（SDN-

RDP）：GICC/SDN控制器周期性收集实时链路状态，动态

重算最短路径（可考虑负载为权重）并更新转发表。QoS

区分依赖静态优先级队列实现。该算法为被动响应式，缺

乏预测能力。代表基于SDN的反应式QoS调整思路。

基准算法3：AI预测辅助的路由优化（APR）：GICC 

AI 预测链路质量和业务负载，仅将结果用于优化路由决

策（选择未来预测质量佳且满足需求的路径）。无动态切

片、精细化分层协同和SNIA本地智能。QoS区分依赖优

先级队列实现。该算法可用于评估AI预测单独用于路由

优化的性能。

基准算法 4：静态网络切片 + 预测路由 （SNS-PR）：

网络资源根据长期平均需求预估，并将其静态划分给切

片。切片内路由可利用AI预测链路质量，切片资源不动

态调整。该算法用于评估静态切片基础能力，与AIP-HC-

QoS动态切片形成对比。

4　仿真结果与分析

本节基于AIP-HC-QoS设计原理和仿真结果对性能进

行分析，并与基准算法进行对比。

4.1　端到端业务QoS性能

各方案下的uRLLC切片性能对比如图5~图6所示。

uRLLC 切片性能 （时延、抖动、PDR）：AIP-HC-

QoS 下 uRLLC 切片时延和抖动显著低于所有基准算法。

SQ-SP 和 SDN-RDP 因缺特殊保障和预测，时延和抖动较

大且 PDR 难以保证；APR 虽有预测路由，但因无切片隔

离和资源预留性能受限，SNS-PR若静态资源不足或路径

不当，其性能也会受限。

各方案下的eMBB切片性能对比如图7~图8所示。
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eMBB切片性能（吞吐量、时延）：在保障uRLLC的

前提下，AIP-HC-QoS的 eMBB切片获得较高平均用户吞

吐量和可接受平均时延。

4.2　网络资源利用效率

各方案下网络平均带宽利用率如图9所示。

结果表明，AIP-HC-QoS算法的全网平均链路带宽利

用率预计显著高于SQ-SP、SDN-RDP和SNS-PR，略高于

或持平APR。

4.3　网络切片性能与隔离度

uRLLC切片平均时延变化情况如图10所示。

SLA满足率：AIP-HC-QoS下的所有切片SLA满足率

显著高于对比基准算法。这是因为AI预测、DRL优化和

动态切片的协同作用。

切片间隔离度：AIP-HC-QoS确保uRLLC和mMTC切

片的QoS几乎不受 eMBB切片负载剧增影响。其中SNIA

队列管理和GICC资源边界优化是实现这一目标的关键。

4.4　系统控制开销与复杂度

定性分析表明，分层架构和SNIA轻量化设计可有效

平衡开销与性能：GICC 负责集中复杂运算，SNIA 负责

本地快速响应，结合可控的信令交互设计有助于降低整

体开销。与完全集中或完全分布式架构相比，该架构可

实现更优的复杂度-效益平衡。

5　深入分析与未来展望
AIP-HC-QoS架构在理论设计和仿真性能上展现出创

新性与优越性，为 LEO Walker 星座 QoS 保障提供前景方

案。本节将探讨其关键特性、挑战与局限，并展望未来

方向。

5.1　挑战与局限性

5.1.1　AI模型的复杂性、准确性与泛化能力

（1） 数据依赖与冷启动：AI 模型训练需海量的高质

量数据，星座初始阶段或环境突变时会面临数据不足

问题[8-11]。

（2） 预测精度与鲁棒性：LEO 极端动态性、空间环

境复杂性、用户业务不确定性对AI模型精度和泛化能力

构成考验。

（3） 计算复杂度与实时性：大规模STGNN和DRL训

练推理需消耗巨大计算资源，并对决策实时性有较高要求。

（4）模型可解释性与可信度：深度学习模型“黑箱”

特性影响其在关键QoS任务中的接受度。

5.1.2　SNIA轻量化、能力与协同的权衡

（1）功能-性能-资源约束平衡：轻量化AI可能牺牲模

型精度或能力，需在功能、性能与星上资源间寻求平衡[21]。

（2） 星上模型更新与维护开销：需建立高效、低开

销、安全的星上模型/规则更新管理机制。

（3） 联邦学习实际部署挑战：面临星地/星间链路带

宽受限、时延波动、链路不稳定，以及星上计算异构性、

Non-IID数据等问题[20-23]。

5.1.3　分层协同控制的信令开销、决策时延与状态一致性

（1）控制信令开销与网络负载：层级间信息交互产生

信令开销，需设计高效信息聚合、过滤、增量更新机制。

（2）端到端控制回路时延：GICC全局决策回路存在

固有传播时延、排队时延和处理时延，需优化以应对突

发事件。

（3） 多层级状态一致性与决策协同：信息交互时延

可能导致状态不一致和决策冲突，需研发鲁棒协同算法

和状态同步机制。
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5.1.4　系统整体的鲁棒性、容错能力与安全性

（1） 故障容错与自愈能力：需快速检测定位故障，

自动隔离并智能重构网络和QoS保障机制。

（2） 安全性考量：AI 模型面临对抗性攻击或数据投

毒；控制信道需通过加密认证防攻击；网络切片需实现

安全隔离以防攻击扩散。

5.2　未来研究方向

（1） 高保真仿真平台搭建与在轨验证：开发或利用

高保真仿真平台进行精细建模与全面评估；利用真实卫

星星座的开放接口，进行部分关键技术的在轨测试，以

获取真实环境下的性能数据和反馈。。

（2） 可解释、可信与鲁棒的 AI 模型研究：引入 XAI

技术提升透明度和可信度；研究鲁棒性增强方法；探索

AI模型安全加固技术[11]。

（3） 能源感知型与可持续的 QoS 优化：将卫星能源

状态和网络能效纳入QoS优化中，设计能源感知型AI模

型和DRL奖励函数，以实现星座网络能耗最小化。

（4）多星座、多层异构网络环境下的协同QoS保障：

研究异构网络（GEO、MEO、LEO、HAPS、UAV）间的

无缝切换、端到端 QoS 协同及跨域资源联合优化[2-24]，

探索统一QoS信令机制、跨域AI协同预测模型及超大规

模DRL/多智能体系统的实现。

（5） 与地面移动网络 （5G-Advanced/6G） 的深度融

合与端到端网络切片：研究 LEO 切片与地面 5G/6G 核心

网控制面、用户面及 MANO 的深度融合与协同互操作；

实现空天地一体化端到端网络切片的按需创建、动态配

置、全生命周期管理和QoS协同；探索 IBN理念应用。

（6） 基于数字孪生网络的智能运维与“What-if”分

析：构建LEO星座数字孪生网络（DTN），实时映射物理

网络状态，利用 AIP-HC-QoS 的 AI 预测和 DRL 优化能力

驱动孪生网络行为模拟和未来推演；在 DTN 中进行

“What-if”分析、策略验证、故障演练、网络演进规划，

提升运营智能化和效率。

6　结束语
本文针对 LEO Walker 星座网络在 QoS 保障方面所面

临的严峻挑战，提出了一种创新的AIP-HC-QoS动态QoS

保障架构。该架构深度融合AI预测技术、基于预测的动

态网络切片机制及精细化分层协同控制策略，旨在实现

LEO 网络资源的前瞻性规划、智能化调度和差异化业务

的精细化QoS保障。

AIP-HC-QoS 的关键创新点包括：GICC 构建双重 AI

预测引擎，利用 LSTM/GRU 和 GNN/STGNN 并融入轨道

动力学，进行链路 QoS 与业务需求的高精度预测；提出

基于 DRL 的预测驱动动态网络切片管理机制，实现切片

生命周期最优管理与 QoS 隔离；设计“GICC - RCCN - 

SNIA”3 层协同控制架构，平衡全局优化、本地响应与

星上资源限制；集成面向 Walker 星座频繁切换的预测性

QoS 连续性保障方法，利用 AI 预判提前协商预留资源，

平滑迁移业务。

本文详细阐述了AIP-HC-QoS的系统架构、核心技术

模块工作原理和交互流程，并设计了全面的仿真实验方

案。仿真结果表明，与传统及简化AI方案相比，本架构

能在端到端时延、抖动、PDR、资源利用率、切片 SLA

满足率与隔离度及切换性能等关键性能维度取得显著

提升。

综上，AIP-HC-QoS 为未来大规模 LEO Walker 星座

网络复杂动态的 QoS 保障需求提供了全面、智能且前瞻

性的系统性解决方案。该研究深化了AI在卫星网络资源

管理中的应用[25]，为构建下一代高效、可靠、普惠的空

天地一体化网络提供了重要技术支撑，具有重要学术价

值和广阔应用前景。未来工作将聚焦于高保真仿真实现

与验证及AI模型鲁棒性、系统安全性、能源效率等优化

方面。
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