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摘  要 

随着低轨卫星网络规模扩大及其业务多样化发展，如何在动态网络环境下实现高效的切片资源分配成为

亟待解决的关键问题。针对这一挑战，本文就低轨卫星无线接入网切片资源分配问题，提出一种基于模

型强化学习的动态优化策略。本文将低轨卫星无线接入网切片资源分配问题建模成了一个控制问题。这

个控制问题要求分配策略运行在的网络中在线学习，并且在学习过程中保持服务水平协议违约率低于阈

值。在此基础上，本文提出了基于模型的强化学习的资源分配策略。策略包含一个基于核方法的分类器

和一个用于控制模型预测错误率的模型自评估机制。实验结果表明，与其他强化学习策略相比，本文的

策略在资源利用率、服务稳定性、平均执行时间等性能指标上均更优，更加适应低轨卫星网络环境。 
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Abstract 
With the rapid expansion of low Earth orbit (LEO) satellite networks and the diversification of their 
services, how to achieve efficient resource allocation for network slicing in dynamic networking 
environments has become a critical challenge. To address this problem, this paper proposes a model- 
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based reinforcement learning (MBRL) optimization strategy for radio access network (RAN) slicing 
resource allocation in LEO satellite networks. We formulate the RAN slicing resource allocation 
problem as a constrained control problem that requires: the allocation policy to perform online 
learning within the operational network, while maintaining the service level agreement (SLA) vio-
lation rate below a predefined threshold during the learning process. Building upon this formula-
tion, we propose an MBRL-based resource allocation strategy featuring: a kernel method-based 
classifier for predictive modeling, and a model self-evaluation mechanism for error rate control. 
Experimental results demonstrate that compared with other reinforcement learning approaches, 
our strategy shows superior performance across multiple metrics including resource utilization ef-
ficiency, service stability, and average execution time, proving better adaptability to the unique 
characteristics of LEO satellite networks. 
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1. 引言 

LEO 卫星正在成为全球通信的重要补充，但其商业化落地仍面临着各种挑战。首先是业务多样性方

面的挑战。随着网络与通信技术的不断发展，网络运营商往往需要在同一套物理网络设施上为各种用户

提供多样化的服务，如支持宽带互联网、物联网、紧急通信等差异化服务[1]等。这些服务往往具有各异

的、严格的服务质量(Quality of Service, QoS)需求。其中，LEO 卫星网络系统的服务级别协议(Service Level 
Agreement, SLA)保障能力尤为重要，是商业化落地的核心。运营商需向客户承诺带宽、延迟、可用性等

指标，否则难以规模化推广。其次，LEO 卫星系统因其持续轨道运动导致星间连接状态频繁更迭，网络

拓扑结构呈现出高度动态性，这不仅增加了空间环境复杂性，也对频谱等资源的分配和轨道规划提出了

更严格的限制。同时，在应对不同垂直领域多样化业务需求时，该系统难以实现灵活化、定制化的服务

供给，从而导致卫星资源的配置效率低下，整体利用效能受限。 
四代移动通信向第五代的演进催生了网络切片技术[2]，这项技术通过逻辑隔离为不同业务提供定制

化虚拟网络，是解决业务多样化的关键。但与地面网络不同，LEO 卫星系统的动态性导致了静态切片方

案的不适用。 
LEO 卫星网络系统涉及的资源很多，本文主要研究无线接入网络(Radio Access Network, RAN)切片

的资源的分配。在现有研究中，一些关于地面网络 RAN 切片的研究考虑了最大化运营商长期利益的问

题。其中一些采用基于模型的优化方法来解决问题[3] [4]。然而，随着网络规模的增加和缺乏有关服务的

先验信息，经典的优化技术很难应对可重构 RAN 切片问题。随着人工智能(Artificial Intelligence, AI)技术

的发展，一些论文将原始问题转化为马尔可夫决策过程(Markov Decision Process, MDP)，并使用深度强化

学习(Deep Reinforcement Learning, DRL)算法来解决这些问题[5] [6]。除了服务需求波动外，由于卫星的

移动性，卫星网络资源的可用性也是动态的。因此，地面网络的 RAN 切片策略不能直接用于卫星网络。

有少数关于卫星 RAN 切片的研究[7] [8]，其中对资源进行切片以提高吞吐量。然而，LEO 卫星网络中的

RAN 切片的 SLA 波动控制问题尚未得到广泛研究。有研究者研究了天地一体化网络中的 RAN 资源切片

和调度问题，提出了一种基于强化学习的两层联合资源切片和调度方案[9]。该方案通过分层决策机制，
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有效应对了资源动态性和任务多样性的挑战。有研究者则在天地一体化网络中建立了低延迟、高吞吐量

和广覆盖的 RAN 切片模型，设计了一种集中式和分布式多智能体 DDPG (Deep Deterministic Policy Gra-
dient)算法，以联合优化服务延迟、吞吐量和覆盖范围[10]。 

上述研究在进行切片决策时，尚未同时考虑 RAN 切片的基本性能——资源利用率(Resource Utili-
zation)和 SLA 满足率(SLA Satisfaction Ratio, SSR)。同时，先前研究的主要限制在于它们使用了无模型

的强化学习(Model-free Reinforcement Learning, MFRL)方法，如果使用仿真系统或从真实环境获得的样

本离线训练智能体(Agent)，这种方法会非常有效，但当智能体在真实的网络上学习时，这种方法并不

特别合适。MFRL 通常需要大量样本，这涉及对策略的广泛探索，包括低效策略。这可能会导致较长的

训练时间，包含多次违反 SLA 的情况和额外的资源过度配置，这对租户和基础设施提供商都是不利的。

最后，随着卫星网络规模的增大，资源管理变得更加复杂，需要为 LEO 卫星网络考虑合适的资源切片

方案。 
因此，本文计划在一个基于 SDN 的 LEO 卫星网络切片架构中，根据在线学习的思想，设计一个基

于模型的强化学习(Model-based Reinforcement Learning, MBRL)的策略来应对上述问题和挑战。与其他基

于 MFBL 的策略不同，MBRL 通过构建环境模型来预测系统动态，从而减少对大量探索样本的依赖，提

高学习效率和策略稳定性。本策略还包含一种自评估机制，控制环境模型出错概率。该策略可以更有效

地管理卫星网络资源，优化资源利用率，同时确保 SLA 满足率，减少资源过度配置和 SLA 违约的风险。 

2. 系统与问题建模 

在本节中，本文首先描述了 LEO 卫星 RAN 的动态切片架构。然后，基于服务的特点，本文分析了

eMBB (Enhanced Mobile Broadband)切片的资源利用率和 SSR。最后，本文对切片的资源利用率和 SSR 的

优化问题进行了建模和表示。 

2.1. 切片架构与网络模型 

本文基于图 1 所示的 LEO 卫星 RAN 资源分配的架构。本文考虑卫星与用户设备(User Equipment, 
UE)直接连接的场景，并将时间分为若干个切片窗口(Slice Window)。在每个切片窗口开始时，由地面的

SDN 控制器中的智能体负责分配切片间资源分配和切片编排。 
在每个切片窗口内，地面 SDN 控制器中的智能体接收每个切片的观察向量，并且评估切片的 SLA 

在上一决策阶段是否已实现。基于这些观察，智能体决定下一个切片窗口的各切片资源分配。控制目标

是尽可能高效地分配资源块(Resource Block, RB)，同时确保 SLA 以高概率得到满足。 
为了回避切片网络功能编排和切片内部资源分配问题，降低问题的复杂性，本文假设切片与卫星的

关系为一对一，即每个切片编排中仅包含一颗卫星，每颗卫星也仅为一个切片提供其网络功能。同时，

为了应对 LEO 网络拓扑结构的动态变化，本文假设在每个切片窗口内，卫星拓扑不变。在每个切片开始

时，卫星网络拓扑结构发生变化。在本文的实验实现中，表现为卫星位置的随机变化。 
我们假设用户存在于一个固定的小陆地区域内，并且卫星网络拓扑在切片窗口中保持不变。当 LEO

卫星与用户之间的仰角大于最小仰角时，LEO 卫星可用，记为 { }1,2, ,w wl L∈ =  。因此，在切片窗口 w
中，当 LEO 卫星𝑙𝑙的一个 RB 分配给用户 u 时，可达传输速率(Achievable Transmission Rate) ,

w
l ur 可以表示

为公式 1。 

( ),
, 2 2log 1 ,

w
l uw

l u

PG d
r

α

σ

− 
 = +  
 

                                 (1) 
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Figure 1. Diagram of satellite network slicing architecture based on SDN 
图 1. 基于 SDN 的卫星网络切片架构示意图 

 
其中，P 为传输功率(Transmit Power)，G 为常量功率增益因子(Power Gains Factor)， 2σ 为高斯噪声

(Gaussian Noise Power)。考虑到大尺度衰落(Large-scale Fading)，传输功率也受到路径损耗指数(Path Loss 
Exponent)α 和卫星 l 与用户 u 之间距离的 ,

w
l ud 的影响。 

在切片窗口 w 内的任意时间 t，一个用户同时最多可以访问一颗 LEO 卫星。当 LEO 卫星 l 能满足用

户 u 的 SLA 需求的时，令 , 0w
l uI = ，否则 , 1w

l uI = 。因此，有公式 2 所示的约束条件。 

( )

( ) { }

,

,

1, , , ,

0,1 , , , , .

w

w w
l u

l
w
l u

L I t w u t

I t w l u t
∈

− ≤ ∀

= ∀

∑
                                 (2) 

同时，在在切片窗口 w 内任意时间 t，卫星 l 分配给用户 u 的 RB 数量，不能超过自身被分配的数量

总和。因此有公式 3 所示的约束条件。 

( ), , , , .
w

w w
l u l

u

B t B w l t
∈

≤ ∀∑


                                  (3) 

,
w
l uB 为用户被分配到的 RB 数量， w

lB 为卫星被分配到的 RB 总量。 
在本文中，eMBB 用户在一个切片窗口中会有一个固定的数据速率 eMBBR ，因此，RB 以静态的形式

被分配给用户。因此，eMBB 切片的 SLA 可以表示为公式 4。 

, , , ,
e

w
l u eMBB eR R w l u≥ ∀                                    (4) 

为了达到这个需要，每个用户需要的 RB 可以表示为公式 5。 

,
,

e
e

w eMBB
l u w

l u

RB
r

 
=  
  

                                      (5) 
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由于大尺度衰落，传输功率随着距离衰减。因此，为了提高频谱效率，策略会优先选择距离最近且

资源充足的 LEO 卫星连接用户；接着，根据用户的速率需求计算所需 RB 数量并进行分配，若当前卫星

资源不足，则切换到下一个最近的卫星，卫星则记录当前切片窗口中被请求峰值 RB 数量中 i
np ，用于判

断切片在本切片窗口内是否满足 SLA 需求，直到所有卫星的资源均分配完毕或者所有用户的均得到满

足。 

2.2. 问题建模 

为智能体寻找有效切片资源分配策略的问题可以表述为受约束的马尔可夫决策过程(Constrained 
Markov Decision Process, CMDP)，即公式 6。这个 CMDP 的目标寻找一个策略π ∈Π 使得，分配的资源

最少的同时，每个卫星 SLA 波动的数量的平均值控制在一个可接受的上界 δ。 

( )

( ) ( ) ( )( )
1 1

1

1min lim

1s.t. lim , , for all

N K
i

nN n i

N
i i i

n nN n

A
N

I S A i
N

ππ

π δ

∈Π →∞ = =

→∞ =

 
 
 
 

≤ ∈ 
 

∑∑

∑



 
                      (6) 

其中，表示切片总数，N 表示切片窗口数量。π 表示智能体决策，Π表示智能体决策空间。 ( )i
nA 表示智

能体对第 i 个切片在第 n 个切片窗口中所作的动作(Action)的所对应的随机变量。 ( )i
nS  表示智能体在第 n

个切片窗口结束时，观察到的第 i 个切片的观察向量 ( )i
ns 的所对应的随机变量。 ( ) ( ) ( )( ),i i i

n nI S A  用于指示切

片 SLA 是否波动。 ( ) ( ) ( )( ), 0i i i
n nI s a =  表示在第 n 个切片窗口 SLA 稳定未波动，否则 ( ) ( ) ( )( ), 1i i i

n nI s a = 。根

据本文的具体场景， ( )i
ns 包括拓扑结构变化后切片被请求的 RB 数量 1

i
nb + ，和切片于上一个时间窗口中被

请求的峰值 RB 数量 i
np 。 

由于系统动态未知且系统状态无法直接观察，因此无法直接解决此 CMDP 问题。即使没有这些限制，

状态和控制空间的较大维度也会使常规数值方法变得不可行。 
为了将 RL 应用于此问题，有必要将问题进行转化。常规的方法是将 SLA 指示函数加权到目标函数

中。得到 MDP 问题为公式 7。 

( ) ( ) ( ) ( )( )
1 1

1min lim ,
N K

i i i i
n n nN n i

A I S A
N ππ

λ
∈Π →∞ = =

  +   
∑∑                         (7) 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 ,i i i i
n n

K
ni A I S Aλ

=
 + ∑ 可以解释为系统在切片窗口 n 的代价，同时也可以表示为 ( ),n n nr− s a ，即对于

,n ns a 这组观察和动作的奖励的负数。很多 RL 算法都针对 discounted MDP。因此，可以进一步转化为公

式 8。 

( )
1

max lim ,
N

n
n n nN n

rππ
γ

→∞∈Π =

 
 
 
∑ S A                                (8) 

其中，γ 是折扣因子， ,n nS A 表示系统轨迹在阶段 n 访问的随机观察-动作对。折扣 MDP 问题 8 在最大化

期望回报，期望回报被定义为系统轨迹上折扣奖励的总和。 
本文对于每一个切片，构建一个模型 ( )i

nh 。该模型根据上一阶段结束时收到的观察值 ( )
1

i
ns − ，预测特定

的资源分配动作 ( )i
na 是否能够满足 SLA。在此基础上，我们可以将 CMDP 问题 6 转化为一个单步前瞻控

制问题，从而得到一个模型预测控制器(Model Predictive Controller, MPC)。在这个控制器中，根据 ( )i
nh ，

观察-动作对必须满足每个切片的 SLA ( i∈ )。然而，这种方法没有考虑违反率界限δ ，预测器不够准

确可能会导致过多的 SLA 违反情况。 
因此，本文定义 ( )i

nh 给出的 ( ) ( )( ),i i
n ns a 为 false negative 的概率为错误函数 ( )ie 如公式 9。 
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( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )( )1 1, , , 1| , 0i i i i i i i i i i
n n n n n n n ne h s a I S a h s a− −= = =                     (9) 

按照惯例，零假设为在阶段 n 中，没有出现 SLA 违反情况，即 ( ) ( ) ( )( ), 0i i i
n nI S a = 。因此， ( )ie 表示第二

类错误概率。 
本文将问题转化为一个单步前瞻控制问题，其中每个控制动作 na 应该是合法的，并且 na 中的每个元

素 ( )i
na ，根据 ( )i

nh 都应该是能够满足 SLA 的，并且错误概率控制在界限δ 以下。得到最终的问题建模为公

式 10。 

( ) ( )
( )

( ) ( ) ( ) ( )( )
( )

( )

1
1

1

min ;

s.t. , , for ,

0 for ,

.

i
n n

K
i

n
a a i

i i i i
n n n

i
n

i
n

i

a

e h s a i

a i

a C

δ
=

−

∈

≤ ∈

≥ ∈

≤

∑

∑








                          (10) 

我们可以将上述问题分解成 K 个子问题，有助于在线操作。误差函数 ( )ie 在线学习，辅助控制器做出

决策。 

3. 基于模型的强化学习资源分配策略 

根据在线学习的思想。如图 2 所示，本文针对 LEO 卫星的 RAN 的基于模型的强化学习资源分配策

略分为三个部分，分别是控制器(Controller)，假设学习器(H-learner)和误差学习器(E-learner)。其中，假设

学习器中包含假设函数集，即 ( ) ( ){ }1 , , i
n n nh h=  ；误差学习器中包含误差函数集合假设，即

( ) ( ){ }1 , ,ˆ ˆ i
n n ne e=  。其中，n 表示第 n 个决策阶段。假设函数集负责预测系统对资源的分配动作是否能满

足 SLA 需求；误差函数集负责预测不同安全裕度(Security Margin)之下的误差概率。控制器在每个决策阶

段会根据上一个阶段的结束时观察到的系统状态以及假设学习器和误差学习器中的函数集，并且根据系

统约束，得到最终的控制动作向量，即资源分配方案。 
分配策略的模型的整体流程如算法 1 所示。在每个控制阶段，控制器都会根据假设函数集 n 与误差

函数集 n ，并基于上一阶段结束时的观察状态 1n−s 生成控制动作向量 na ，安全裕度向量 nm 和各切片 SLA
违反预测向量 ˆ ny 。假设学习器会根据 1, ,n n n−y s a 更新假设函数集 n ；误差学习器会根据 ˆ , ,n n ny y m 更新误

差函数集 n 。 

3.1. 假设学习器 

H-learner 并行运行 K 个在线分类学习算法，每个算法对应 n 中的一个假设函数。这些函数在每个

阶段都会根据 1,n n−S a 和观察到的标签向量 ny 进行更新和学习，并根据上一阶段的观察到的状态向量 nS ，

输出特定的控制动作向量 1n+a 是否能满足切片的 SLA 需求的预测值 ˆ ny 。在本文中，假设函数的算法为

Projectron 算法[11]。 
在决策阶段 1n + ，假设学习器输入每个切片 i∈，上一个决策阶段，即决策阶段 n 时接收的系统状

态向量 ( )
1s i

n− 、上一个阶段的控制动作向量 ( )i
na 和观察到的结果 ( )i

ny 。 
为了进一步提升假设学习器对资源分配和 SLA 满足关系的学习能力，本文引入了样本增强策略。对

于每个切片 i∈，如果 ( ) 0i
ny = ，则表示决策阶段 n 到 1n + 之间的切片的 SLA 已被满足；若 ( ) 1i

ny = ，则

表示未被满足。对于本文的具体场景而言，如果动作向量 na 使得 0ny = ，即决策阶段 n 分配的资源满足了

切片的 SLA 需求的话，那么对于 a a′ > ，也可以认为其对应的结果为 0ny = ，即大于 na 的资源量，即 RB
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数量，也可满足切片的资源需求；相对应地，如果 na 使得的 1ny = ，则对于 a a′ < ，也有 1ny = 。通过这

种方式扩充样本，能增强假设函数对资源分配与 SLA 满足关系的学习能力，使模型能更好地适应网络切

片的动态变化。因此，对于每个切片 i∈，当 0ny = 时，对所有大于其的值都进行更新；当 1ny = 时，对

所有小于其的值都进行更新。 
为了保证模型的稀疏性，在本文中，假设函数的算法为 Projectron 算法。Projectron 是一种特殊的基

于核的感知机的算法(Kernel-based Perceptron)。Projectron 算法在模型的预测值与正确值不同时，会更新

模型为 ( ),n n n nh h y κ′ = + ⋅x ，其中 ( )1,n ns a−=x 。同时，通过调整 ( ),
n nn n nh α κ
∈

′′ = ∑ x x x ，中的系数 nα ，使得

nh′′最接近 nh′。其中， n 为支持向量集，κ 为核函数。若 nh′′与 nh′的距离不大于一定的阈值η，则不将 nx
加入支持向量集，将 nh 更新为 nh′′，否则将 nx 加入支持向量集合，并且将 nh 更新为 nh′。Projectron 算法在

每次更新时检查新加入的支持向量是否对分类结果有显著贡献，只有在满足一定的贡献条件时才将其纳

入模型。这使得能够在降低计算复杂度的同时保持分类精度，有效适应动态变化的资源分配环境，从而

提升模型的实时响应性和计算效率。 
 

 
Figure 2. Diagram of model structure 
图 2. 模型整体结构图 

3.2. 误差学习器 

误差学习器中并行运行 K 个估计函数 ( ) ( )ˆ i
ne m ，这些函数的输入包括当前预测值 ˆ ny 、真实观测值 ny

和安全裕度 nm 。从本文的实际场景和假设学习器中的样本增强策略出发，对于 a a< ′ ，若有
( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1, , 0i i i i
n n n nh s a h s a− −= ′ = 的话，容易推导出，有 ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )1 1, , , ,i i i i i i

n n n ne h s a e h s a− −≤′ ，即动作控制向量分配

的资源越多，假设函数犯第二类错误的概率越小。 
( ) ( ) ( ) ( )( ){ }1min : , 0i i i i
n n n nm a a h s a−= − =                             (11) 

基于上面结论，对于满足 ( ) ( )( )1, 0i i
n nh s a− = 的最小的 a，我们定义动作控制向量 a′的安全裕度为 a a′ − ，

可以表示为公式 11。 
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使用函数 ( ) ( )ˆ i

ne m 来估计在安全裕度 m 下的动作 a′的假设函数分类错误概率 ( ) ( ) ( )( )1, ,i i i
n ne h s a− ′ 。因为 ( )ie

表示第二类错误的概率，因此函数 ( )ˆ i
ne 仅在 ( )ˆ 0i

ny = 时更新。采用贝叶斯更新的方法更新误差函数估计值，

其具体更新公式为 12。 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1ˆ ˆ1i i i
n n ne m e m yβ β+ = − +                              (12) 

其中 β 为学习率。在 ( )ˆ 0i
ny = 时，因为动作向量越大，即安全裕度越大，分类错误概率 ( )ie 越小，所以误差

学习器也采用类似于假设学习器的样本增强策略，即当 ( ) 0i
ny = 时，当 ( ) 0i

ny = 时，对所有 ( ) ( )
max

i i
nm m a≤ ≤ 的

m 进行更新；当 ( ) 1i
ny = 时，对所有 ( )0 i

nm m≤ ≤ 的 m 进行更新。 

算法 1 MBRL 

1: 输入：总资源量B，可靠性因子𝛿𝛿
¯
， 𝐚𝐚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = �𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

(1) , … ,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑖𝑖) � 

2: 初始化：ℋ1 = {ℎ1
(1), … ,ℎ1

(𝑖𝑖)}，ℰ1 = {�̂�𝑒1
(1), … , �̂�𝑒𝑛𝑛

(𝑖𝑖)} 

3: 观察初始状态：获取初始观察状态𝐬𝐬0 

4: for 𝑛𝑛 = 1,2, … ,𝑁𝑁 do  

5:     for 𝑖𝑖 = 1,2, … ,𝐾𝐾 do 控制器获取本轮预测结果 

6:         𝑚𝑚𝑛𝑛
(𝑖𝑖) ← 𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛{𝑚𝑚: �̂�𝑒𝑛𝑛

(𝑖𝑖)(𝑚𝑚) ≤ 𝛿𝛿
¯
} 根据假设函数获取安全裕度 

7:         𝑚𝑚𝑛𝑛
(𝑖𝑖) ← −1 , 𝑦𝑦�𝑛𝑛

(𝑖𝑖) ← 1 

8:         while 𝑦𝑦�𝑛𝑛
(𝑖𝑖) = 1 and 𝑚𝑚𝑛𝑛

(𝑖𝑖) < 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑖𝑖)   do 

9:             𝑚𝑚𝑛𝑛
(𝑖𝑖) = 𝑚𝑚𝑛𝑛

(𝑖𝑖) + 1 

10:             𝑦𝑦�𝑛𝑛
(𝑖𝑖) ← ℎ𝑛𝑛

(𝑖𝑖)(𝑠𝑠𝑛𝑛−1
(𝑖𝑖) ,𝑚𝑚𝑛𝑛

(𝑖𝑖)) 获取使得ℎ𝑛𝑛
(𝑖𝑖)预测 SLA 满足最小动作𝑚𝑚𝑛𝑛

(𝑖𝑖) 

11:             if 𝑦𝑦�𝑛𝑛
(𝑖𝑖) = 0  do 

12:                 𝑚𝑚𝑛𝑛
(𝑖𝑖) ← 𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛(𝑚𝑚𝑛𝑛

(𝑖𝑖),𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(𝑖𝑖) − 𝑚𝑚𝑛𝑛

(𝑖𝑖)) 根据最小动作更新安全裕度 

13:                 𝑚𝑚𝑛𝑛
(𝑖𝑖) ← 𝑚𝑚𝑛𝑛

(𝑖𝑖) +𝑚𝑚𝑛𝑛
(𝑖𝑖) 最小动作加上安全裕度得到新的动作 

14:             end if 

15:         end while 

16:     end for 

17:     if ∑  𝑖𝑖 𝑚𝑚𝑛𝑛
(𝑖𝑖) > 𝐵𝐵 do 

18:         𝑚𝑚�(𝑖𝑖) ← ⌊ 𝐵𝐵𝑚𝑚(𝑖𝑖)

∑  𝑖𝑖′ ∈𝒦𝒦 𝑚𝑚(𝑖𝑖′ )⌋ 使得最后的决策满足总资源量约束 

19:           𝑚𝑚𝑛𝑛
(𝑖𝑖) ← 𝑚𝑚𝑛𝑛

(𝑖𝑖) − (𝑚𝑚𝑛𝑛
(𝑖𝑖) − 𝑚𝑚

¯ (𝑖𝑖)) 更新安全裕度 

20:         𝑚𝑚𝑛𝑛
(𝑖𝑖) ← 𝑚𝑚

¯ (𝑖𝑖) 更新最终动作 

21:         𝑦𝑦�𝑛𝑛
(𝑖𝑖) ← ℎ𝑛𝑛

(𝑖𝑖)(𝑠𝑠𝑛𝑛−1
(𝑖𝑖) ,𝑚𝑚𝑛𝑛

(𝑖𝑖)) 获取ℎ𝑛𝑛
(𝑖𝑖)
对最终动作的预测 

22:     end if 

23:     地面控制器分配资源𝐚𝐚𝑛𝑛，并观察得到标签𝐲𝐲𝑛𝑛与状态𝐬𝐬𝑛𝑛  

24:     ℋ𝑛𝑛+1 ← H-Leaner(ℋ𝑛𝑛 ,𝐲𝐲𝑛𝑛 , 𝐬𝐬𝑛𝑛−1,𝐚𝐚𝑛𝑛) 利用𝐲𝐲𝑛𝑛 , 𝐬𝐬𝑛𝑛−1,𝐚𝐚𝑛𝑛  更新假设函数 

25:     ℰ𝑛𝑛+1 ← E-Leaner(ℰ𝑛𝑛 ,𝐲𝐲�𝑛𝑛 ,𝐲𝐲𝑛𝑛 ,𝐦𝐦𝑛𝑛) 利用𝐲𝐲�𝑛𝑛 ,𝐲𝐲𝑛𝑛 ,𝐦𝐦𝑛𝑛更新误差函数 

26: end for 
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3.3. 控制器 

控制器是本文资源分配策略的核心模块，负责根据假设学习和误差学习器的输出生成资源分配决策。

控制器的主要目标是保证切片的 SLA 要求得到满足的同时，最大化资源的利用效率，并避免资源的过度

浪费。具体来说，在每个决策阶段 n，控制器通过上一阶段的系统状态 1n−s 和假设学习器与误差学习器的

输出，生成资源分配向量 na 。在此过程中，控制器不仅考虑每个切片的 SLA 满足情况，还根据误差学习

器输出的安全裕度 nm 对资源分配进行保守调整，从而确保 SLA 违约概率保持在可接受范围内。 
为了实现这一目标，控制器需要满足全局约束条件。资源分配的总量不能超过系统的总容量 B，即

必须满足 1
K

ii a B
=

≤∑ 。当系统决策与此发生冲突时，控制器会将决策投影到可行动作空间，即生成 ( )ia 使

得 ( )i
ni K a B

∈
=∑ ，且满足公式 13。 

( ) ( )

( ) .
i i

i
i K

a a
B a

′∈

′=
∑

                                 (13) 

通过这一系列步骤，控制器能够在保证切片 SLA 的基础上，优化资源的利用效率，同时提高对系统

动态变化的适应能力。最终，控制器输出的资源分配向量 na 会被用于指导下一阶段的资源分配决策，并

根据不断更新的状态、SLA 满足预测以及误差估计，逐步优化系统的整体资源分配策略。 

4. 测试与评估 

4.1. 实验设置 

考虑到 LEO 网络切片系统的复杂性，本文没有采用仿真软件模拟星座一段时间的行动轨迹，同时据

此模拟切片事宜的形式。而是仅利用 python 编码模拟，在每切片窗口结束的时候，组成切片的卫星位置

会在切片中心点半径 30 km 范围之内随机变动，用来模拟卫星网络的动态性和变化性。本实验卫星高度

为 350 km，卫星视场角度为 30 度。同时用户请求根据指数分布随机生成，运行了 1500 个切片窗口。本

文其他实验参数入表 1 所示。 
为了验证策略的性能，本文选取了以下四个主流强化学习算法进行对比。 
(1) A2C (Advantage Actor-Critic) [12]：一种基于策略梯度的强化学习算法，结合了优势函数估计和价

值函数逼近，以优化策略网络并提高学习效率。 
(2) TD3 (Twin Delayed DDPG) [13]：双延迟深度确定性策略梯度算法，是对 DDPG 算法的改进，通

过使用双 Q 网络、延迟策略更新和目标策略平滑来减少高估偏差，进而更稳定高效地学习连续动作空间

中的最优策略。 
(3) TRPO(Trust Region Policy Optimization) [14]：一种基于策略梯度的强化学习算法，通过限制策略

更新的幅度来保证算法的稳定性，从而更有效地优化策略以实现长期累积奖励的最大化。 
(4) SAC (Soft Actor-Critic) [15]：一种基于模型无关的无模型强化学习算法，结合了策略梯度和值函

数估计，通过最大化累计奖励和最小化策略的熵来学习最优策略，以实现探索与利用的平衡。 
本文主要从以下四个方面评估策略性能： 
(1) 资源利用率：在本文的场景下，也为频谱效率。因为资源总量固定，所以资源利用率以每个切片

窗口分配的资源数量之和表示。 
(2) SLA 违约数：各个策略每个切片窗口的 SLA 违约次数。 
(3) 累计 SLA 违约数：各个策略累计的 SLA 违约次数。 
(4) 平均执行时间：策略每切片窗口平均执行时间。 
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Table 1. Experiment parameters 
表 1. 实验参数表 

实验参数 值 

α  0.25 

G 43.3 dBi 

B 200 

P 2 W 

eMBBR  10 Mbit/s 

Bandwidth 180 KHz 

β  0.01 

η  0.1 

δ  0.01 

wT  10s 

4.2. 实验结果与分析 

本实验的总分配 RB 数量，即频谱效率的结果图所图 3 所示。模拟实验共进行了 10 次，取平均值。

从图 3 中可以得出，从策略的资源利用率角度出发，除去初始资源分配设定为的最大值的首个窗口之外，

MBRL 策略分配的 RB 数量绝大部分窗口低于 100 RBs。其余四个策略中，A2C 算法和 TRPO 算法分配

的 RB 数量相当，大部分窗口都在 150 RBs 以上；SAC 算法次之，有部分窗口分配 RB 数量在 150 RBs 以
下；TD3 算法再次，但分配的 RB 数量仍大部分在 125RBs 以上，明显高于 MBRL 策略分配的数量。由

此可以得出，在 5 个策略中，MBRL 策略有着最高的资源利用率，也即频谱效率，能够在更少的 RB 下

满足资源需求，而其他策略则需要分配更多的 RB 来达到相似的效果。 
从算法的分配结果的稳定性出发，TD3 策略对应的曲线波动最小，SAC 策略次之，A2C 和 TRPO 算

法波动最大。MBRL 策略对应的曲线的波动介于 A2C、TRPO 和 SAC 之间，未出现过度波动，这表明

MBRL 在处理 LEO 卫星 RAN 切片网络动态资源分配时具备一定的稳定性。 
从图 4 中可以看出 MBRL 策略对 SLA 的保证能力最强：除去最开始策略尚未充分学习系统的规律

与特性的一个窗口有较多 SLA 违约次数之外，紫色曲线代表的 MBRL 策略在整个仿真过程中 SLA 违约

次数非常低，基本维持在接近 0 的水平，说明 MBRL 能够很好地满足 SLA 的要求。这表明 MBRL 在资

源分配和网络服务稳定性方面具有显著的优势。TD3 策略的 SLA 违约率最高：策略在切片窗口增多的情

况下，SLA 违约次数显著上升，尤其在切片窗口达到 250 之后，违约次数急剧增加并在较高水平上波动。

这说明 TD3 在满足 SLA 方面效果较差，尤其在资源需求或环境波动较大的情况下，其稳定性较低。其余

三个策略虽然优于 TD3 策略，但 SLA 违约次数仍高于 MBRL 策略。从图 5 中可以看出，MBRL 在累积

SLA 违约方面表现最优，累积违约次数始终保持在较低水平，表明其在动态资源分配过程中能够有效减

少长期的 SLA 偏差，实现较好的在线适应性和稳定性。相比之下，TD3 的累积 SLA 违约最多，尤其在

切片窗口增加时呈现显著上升，表明其无法有效应对环境变化，对 SLA 的保障能力较弱。A2C、TRPO
和 SAC 的累积违约次数介于 MBRL 和 TD3 之间，表现中等，虽具备一定的 SLA 保障能力，但仍未能达

到 MBRL 的稳定效果。整体来看，MBRL 在动态 LEO 卫星网络的资源分配中最能有效控制 SLA 违约

率，在长时间内保持较优的 SLA 违约率。 
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Figure 3. Results of total RBs allocated 
图 3. 总分配 RB 数量结果图 

 

 
Figure 4. Results of SLA violations per stage 
图 4. SLA 违约结果图 

 
与 MFRL 的策略相比，MBRL 的策略通常有着更高的计算需求，这不利于计算资源受限的卫星网络

环境。然而，本文采取的 Projectron 算法采用投影假设技术，避免支持集无界增长，使支持集规模在实验

中保持较低水平。在 1500 步的实验后，支持集元素数量不多于 40 个，大幅降低了计算开销。从表 2 中

可以得出，在训练过程中，MBRL 策略相较于其余四种策略有明显的优势。这方面也与策略的具体实现

有密切关系。 
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Figure 5. Results of cumulative SLA violations 
图 5. 累计 SLA 违约结果图 

 
实验结果表明，在动态 LEO 卫星网络的资源分配场景中，MBRL 策略在资源利用率、SLA 违约率、

累积 SLA 违约方面和计算效率均表现最优。总体而言，MBRL 在 LEO 卫星 RAN 切片资源分配中展现了

优越的资源分配稳定性、SLA 保障能力和计算效率，适合需要高服务质量保证的动态网络环境。 
 

Table 2. Average execution time per slice window 
表 2. 策略每切片窗口平均执行时间 

策略名称 平均用时(ms) 
A2C 153 

TRPO 264 
SAC 212 
TD3 258 

MBRL 77 

5. 总结 

本文针对 LEO 卫星 RAN 切片资源分配问题，在动态网络环境下提出了一种基于 MBRL 的动态优化

策略。通过将问题建模为单步前瞻控制问题，要求分配策略在运行时进行在线学习，同时确保 SLA 违约

率不超过设定阈值。所提策略创新性地引入了核方法分类器和模型自评估机制，以优化预测准确性并控

制模型错误率。与传统强化学习方法相比，本策略在资源利用率、服务稳定性和执行效率等方面表现出

显著优势，能够更好适应 LEO 卫星网络的动态环境，为 LEO 卫星网络的资源管理提供了有力的技术支

持。 
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