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摘   要：针对多波束低轨卫星(LEO)通信系统中全频率复用引发的波束间干扰，以及现有组播预编码算法计算复

杂度高、用户分组公平性不足的挑战，该文提出了一种高效的联合优化方案。首先，设计了一种基于卷积神经网

络-长短期记忆网络(CNN-LSTM)混合架构的无监督深度学习预编码模型。该模型能够从信道状态信息(CSI)和信

噪比(SNR)中有效提取特征，在满足单天线功率约束(PAC)的前提下最大化系统总速率，其在线计算复杂度仅随

天线数量线性增长，显著低于传统方法的立方级复杂度。其次，针对DVB-S2X标准下基于帧的组播预编码对等

容量用户分组的硬性要求，该文提出了约束K-means(CK-means)和公平感知MAUG(FA-MAUG)用户分组算法。

前者可在保证每组用户数量严格一致的同时维持较高的组内信道相似度；后者通过优先保障边缘弱用户分组质

量，有效提升了系统公平性和整体鲁棒性。仿真结果表明，所提深度学习预编码方案在总速率性能上显著优于传

统MMSE算法，在不同SNR下平均提升约48%；同时，改进的用户分组算法进一步增强了组内信道一致性并显著

提高了系统吞吐量。研究结果展现了所提算法良好的实用价值和工程适用性，为多波束低轨卫星通信系统的资源

优化提供了有效技术途径。
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 1    引言

随着6G通信技术的快速发展，低轨(Low Earth
Orbit, LEO)卫星已成为实现全球无缝覆盖以及高

速率、低时延服务的重要技术之一[1]。全频率复用

技术[2]显著提升了高吞吐量卫星系统的频谱效率，

但同时也引发了严重的波束间干扰。预编码技术利

用天线空间自由度在发射端联合处理多波束信号，

可有效预先消除干扰，使系统吞吐量至少达到传统

非预编码系统的两倍以上[3]，其中组播预编码(Mul-
ticast Precoding)技术通过对接收用户进行分组，

并在组内实现数据复用，有效解决了单播方式的资

源浪费和广播方式的安全隐患，已成为现代卫星通

信业务的核心方案。在用于星地下行链路的DVB-
S2X标准[4]中，采用捆绑式物理层帧(PLFRAME)
的超帧结构[5]允许同一波束内的多个用户终端在同

一物理层帧中进行数据复用，这使其特别适合于组

播服务，因此组播预编码也被称为基于帧的预编码

(Frame-based Precoding)。
现有组播预编码研究主要围绕两类核心优化问

题展开：一是在满足所有用户信干噪比(Signal to

Interference plus Noise Ratio, SINR)门限的前提下

最小化总发射功率，即服务质量(Quality of Service,
QoS)问题；二是在总功率约束下最大化所有用户

(加权)最小SINR，即最大-最小公平(Max-Min
Fairness, MMF)问题。这两类问题均为非凸优化问

题，且已被证明属于NP-hard难题[6]。针对上述问

题，最小均方误差 [ 7 ](Minimum Mean Square
Error, MMSE)、正则化迫零[8](Regularized Zero
Forcing, RZF)等传统线性预编码方案因实现简

单、复杂度较低，被广泛应用于多用户MIMO系

统。为进一步提高预编码增益，研究者提出了半正

定松弛(Semidefinite Relaxation, SDR)、连续凸逼

近(Successive Convex Approximation, SCA)等经

典优化方法[6,9,11–12]，但存在复杂度高、初始解依赖

等问题。文献[13]进一步结合SCA与拉格朗日对偶理

论，将优化变量维度由天线数降低至用户组规模，

有效降低了计算复杂度。近年来，深度学习逐渐

成为解决预编码问题的重要方向。文献[14,17]分
别针对Massive MIMO及毫米波混合预编码场景，

利用深度学习实现预编码矩阵逼近，在降低在线

计算复杂度的同时获得接近传统优化算法的性能。

文献 [18]将传统交替优化过程与深度网络结合，

通过神经网络优化模拟预编码，并利用解析方法

求解数字预编码，兼顾复杂度与性能，相比纯数

据驱动方案具有更好的结构可解释性与迁移能力。

文献[19]提出联合信道预测与多波束预编码框架，
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通过学习时序信道特征实现CSI预测与预编码协同

优化，提升LEO卫星场景下的鲁棒性与实时性。目

前，深度学习已成为6G低轨卫星预编码技术的重

要演进方向[20–22]。

由于同一物理层帧内多个用户共享相同数据流

与预编码矩阵，组内用户信道相似度会直接影响组

播预编码性能。因此，高质量用户分组是提升系统

吞吐量和降低波束间干扰的关键。现有用户分组方

法大致可分为两类：一类基于传统聚类思想，如

Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC)、

K-means等方法[23,24]，其能够有效利用用户间信道

相似性，但难以满足DVB-S2X对固定组容量的严

格约束；另一类则遵循“组内相似、组间正交”原

则 [ 2 5 ]，典型方法包括基于半正交用户调度 [ 2 6 ]的

MAUG算法[5]或MaxDist代表用户选择方法[24,27]。

这类方法能够降低组间干扰，但通常仅依据单一代

表用户衡量组内相似度，忽略了组内整体信道结

构，因此难以实现全局最优分组效果。

针对低轨卫星多波束组播系统中全频率复用引

起的严重波束间干扰，以及用户分组与预编码之间

强耦合导致的非凸优化问题，本文提出一种兼顾低

复杂度与公平性的联合优化框架。本文重点研究用

户分组对组内信道相关性及用户总速率的影响，并

通过深度学习实现预编码矩阵的低复杂度求解。主

要贡献如下：

(1)针对传统预编码算法在大规模天线场景下

计算复杂度高、实时性不足的问题，设计了一种融

合卷积神经网络(Convolutional Neural Network,

CNN)与长短期记忆网络(Long Short-Term Memory,

LSTM)的无监督深度学习预编码方案，建立了信

道矩阵到预编码矩阵的非线性映射关系。该方法利

用神经网络求解高维非凸优化问题，避免了传统迭

代求逆运算，并通过LSTM进一步学习深层特征之

间的非线性关联。其在线推理复杂度随天线规模线

性增长，为大规模LEO实时通信提供了一种低复杂

度解决方案。

(2)针对传统K-means分组算法无法满足DVB-

S2X固定帧结构约束的问题，设计了一种约束

K-means用户分组算法，针对信道特性，提出了综

合组内相似度和DVB-S2X帧结构约束的联合分配

机制，在严格保证每组用户数相等的前提下提高组

内相似度，实现了物理层标准约束和分组相似度的

兼顾。

(3)针对组播系统中边缘用户易成为系统瓶颈、

传统分组方法公平性不足的问题，提出了一种基于

公平性感知的全局用户分配机制的分组算法

(FA-MAUG)，通过优先保障边缘用户与弱信道用

户的分组质量，提高组内信道一致性，在保证系统

吞吐量的同时进一步提升了系统公平性与鲁棒性。

仿真结果表明，所提联合优化框架在系统吞吐

量、公平性与复杂度之间取得了良好平衡。在不同

信噪比条件下，基于所提CNN-LSTM预编码方案

的总速率相较传统MMSE算法平均提升48.59%，

CK-means算法相较随机分组增益达到30.12%，同

时显著降低了信关站侧在线计算复杂度，验证了所

提方法在大规模低轨卫星通信场景中的有效性与工

程应用潜力。本文其余部分的结构安排如下：第

2节介绍系统模型和问题建模。第3节推导了基于

CNN-LSTM混合架构的预编码设计，并进行了

计算复杂度分析。第4节介绍了所提出的用户分组

算法。第5节给出了仿真结果。最后，在第6节得出

结论。

a a

A |A| ||A|| A

AH A ℜ (A)

ℑ (A) A I

a～CN (m,R) a m

R CM×N M ×N

R A

本文采用以下符号惯例： 表示向量， 表示

标量， 表示矩阵。 和 分别表示矩阵 的

行列式和范数。 表示矩阵 的共轭转置。 、

分别表示矩阵   的实部和虚部。 表示单位

矩阵。 表示 为服从均值 和协方差

的循环对称复高斯随机向量。 表示

复矩阵集。 表示实数。 表示集合。

 2    系统设计

Nu

Nt= Nx ×Ny Nx Ny

x y

K

G = {G1,G2, ...,GK} K Gk

k

k ∈ K ≜ {1,2, ...,K} |Gk| =M = Nu/K M

考虑一个组播系统，一颗多波束低轨卫星通过

透明转发载荷为 个单天线地面用户终端(User
Terminals, UTs)提供服务，信关站根据用户通过

反馈链路回传的信道状态信息(Channel State In-
formation, CSI)计算预编码矩阵，如图1所示。卫

星配备均匀平面阵列(Uniform Planar Array,
UPA)，由 根天线组成，其中 和

分别表示天线平面   轴和 轴上的天线数量。信关

站采用基于帧的预编码技术，通过  个不同的波

束传输信息。用户终端集合被划分为多个组播组，

记为 ， 为用户组数。其中

代表第  组的用户集合。每个组与一个特定的波束

相关联。用户在各组中均匀分布，即对于所有

，均有 ，

为每组用户数。

 2.1  信号模型与问题建模

从卫星发送至用户的信号公式为：

x =

K∑
k=1

wksk = W s (1)

wk ∈ CNt×1 k

W ≜ [w1,w2, ...,wK ] ∈ CNt×K

其中， 表示第 个组播组的预编码向

量， 为预编码矩阵。
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sk k

s ≜ [s1, s2, ..., sK ]
T ∈ CK×1

E
[
ssH
]
= IK k i

为发往第 组的公共数据流，用户数据流向量定

义为 。为不失一般性，假

设数据符号为独立同分布且功率归一化，即

。因此，第 组中第 个用户接收到的

信号表示为：

yi (t) = hH
i wkskej2πfd,i(t)t +

K∑
l ̸=k

hH
i wlsl (t) ej2πfd,i(t)t

+ ni (t) ,∀i ∈ Gk (2)

hi ∈ CNt×1 i

fd,i (t) i

fd (t) = f [v (t) c]ψ(t)

f v (t) c

ψ(t)

ni～CN (0, σ2
i )

σ2
i

σ2
i = 1

k

其中， 表示卫星与用户  之间的信道。

 表示卫星移动对用户  引起的多普勒频移。

多普勒频移可表示为 ，其中

为载波频率， 为卫星瞬时运动速度， 为光

速， 为卫星运动方向与星地链路之间的夹角。

在LEO卫星系统中，多普勒预补偿机制可使残余频

偏在短时传输窗口内保持较小，信道在帧周期内呈

现准静态特性。项 表示均值为零、方

差为 的加性高斯白噪声(Additive White Gaussi-

an Noise, AWGN)。为简化后续分析，我们基于加

性噪声项对接收信号进行归一化处理，使得噪声具

有单位方差，即 。基于上述假设，在公式(2)

中，右边第一项表示所需的组播信号，第二项表示

组间干扰。由于信号以组/帧的形式传输，每组的

SINR由该组内用户的最小SINR决定。第 组的

SINR由下式给出：

γk = min
m∈Gk

|wH
khm|2

K∑
l ̸=k

|wH
l hm|2 + σ2

m

(3)

在多波束组播预编码场景中，组间干扰是影响

传输性能的重要因素。合理的用户分组策略和预编

码技术可以最大限度地减少组间干扰，并最大化用

户总速率。多波束组播预编码的优化问题表示为：

P : max
{Gk,wk}K

k=1

K∑
k=1

M log2 (1 + γk)

s.t.
K∪

k=1

Gk = U ,

|Gk| =M, ∀k ∈ {1,2, ...,K} ,[
K∑

k=1

wkw
H
k

]
nn

≤ Pn,∀n ∈ {1,2, ..., Nt} (4)

U

s W

Pn [·]nn
(n, n)

前两个约束条件为用户分组约束，其中 代表

用户集合。第三个约束条件是单天线功率约束

(Per-Antenna Constraint, PAC)。由于传输符号

的功率已归一化，天线功率由预编码矩阵 决

定。此处， 代表每根天线的功率预算， 代表

矩阵的第 个元素。在实际应用中，发射端天

线单元通常配备独立的功率放大器，各射频链路间

的功率无法实现跨通道共享。因此，本文针对单天

线功率约束(PAC)场景，构建并求解组播预编码优

化问题。

 2.2  信道模型

与地面通信网络不同，卫星到用户终端的传播

距离远大于地面链路，且卫星天线附近几乎不存在

散射体，因此卫星与用户终端之间的信道通常被建

模为视距(Line of Sight, LoS)传播。同时，由于传

输距离极长，卫星链路会受到多种大气衰减的显著

影响，因此需要综合考虑以下因素：自由空间路径

损耗、接收机噪声功率、收发天线增益以及雨衰

等。信道模型如下：

h =

√
CLGR

PRξn
GT (α) · v (ϕ, θ) ∈ CNt×1 (5)

CL GT

GR PR ξn

v(ϕ, θ) ∈ CNt×1

其中， 为自由空间损耗， 为卫星天线增益，

为接收天线增益， 为接收噪声功率， 为雨

衰， 为UPA的阵列响应向量。各部

分的详细说明如下：

GT ψ

GT = Gmax − 3

(
ψ

ψ3dB

)2

∈ R Gmax ∈ R

ψ ψ3 dB

(1)卫星天线增益  主要由离轴波束指向角 

决定： ，其中

代表最大卫星天线增益，  是离轴角， 是3 dB
波束宽度的一半。

PR = κBT ∈ R
κ B T

(2)用户终端的接收噪声功率 ，

其中 、 和 分别代表玻尔兹曼常数、用户终端

接收带宽和噪声温度。

CL =

(
c

4πf
√
d2u + d2h

)2

∈ R

c f du dh

(3)自由空间损耗 ，

其中 为光速，  为载波频率， 和 分别为卫星

覆盖区域中心到卫星的距离以及到用户终端的距离。

 

 
图 1 低轨卫星组播通信系统
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ξn = 10
20
ξdB ∈ R ξdB

µ

σ ln(ξdB)～CN (µ, σ2)

(4)雨衰 ，其中 代表以dB为

单位的雨衰功率增益，它服从均值为 、标准差为

的对数正态分布，即 。

v (ϕ, θ) = vx (φx)⊗ vy (φy) ∈
CNt×1 ⊗
φx = sin θ cosϕ φy = sin θ sinϕ

x y θ ϕ

d ∈ D ≜ {x, y} x y

vd(φd) = [1, ejπφd , ..., ejπ(Nd−1)φd ]
T ∈ CNd×1

(5)UPA 响应向量 

，其中   表示克罗内克(Kronecker)积，

 和   是相对于 UT 传
播路径关联的   轴和   轴的角度，其中   和   分别是仰角

和方位角。考虑半波长卫星天线间距，对于

，其相对于   轴或   轴的阵列响应

向量  。

H̃ = H +E ∈ CNt×Nu ～CN (0, σ2
eI)

σ2
e

在实际低轨卫星通信系统中，由于信道估

计误差、反馈误差等因素，网关通常难以获得

精确CSI。因此本文基于加性CSI误差模型，以

评估算法在实际环境下的鲁棒性。估计信道

，其中 E  为误

差矩阵， 表示误差功率。

 3    组播预编码方案

鉴于组播预编码通常按组/帧进行，我们将原

问题分解为两个子问题：用户分组与预编码矩阵设

计。本节首先聚焦预编码矩阵的求解算法，下一节

阐述用户分组方法。用于求解预编码矩阵的子优化

问题如下：

Pbf : max
{wk}K

k=1

K∑
k=1

M log2 (1 + γk)

s.t.

[
K∑

k=1

wkw
H
k

]
nn

≤ Pn,∀n ∈ {1,2, ...,K} (6)

针对该问题，本文基于预编码矩阵与信道矩阵

的内在关系，提出了一种CNN-LSTM混合无监督

深度学习模型，以最大化用户总速率为目标，在满

足功率约束的前提下优化预编码矩阵。然后分析了

模型的计算复杂度。

 3.1  深度学习网络设计

在用户分组确定的前提下，根据上式，目标函

W H数仅依赖于预编码矩阵 和信道矩阵 。因此，

信道矩阵的特征提取对求解最优预编码至关重要。

低轨卫星信道具有时变性强、维度高、复杂度大的

特点。传统方法通常依赖大量先验知识和复杂的工

程设计。相比之下，无监督学习编码器能通过数据

驱动的方式有效降维并提取潜在特征，特别适合处

理无标签的高维信道矩阵数据，且具备较好的抗干

扰能力和鲁棒性。为此，本文设计了一种基于卷积

神经网络与长短期记忆网络混合架构的无监督学习

编码器，记为CNN-LSTM，旨在建立从不完美CSI
到最优预编码矩阵的非线性映射，模型整体结构如

表1所示。

考虑到卫星大规模天线阵列中显著的空间相关

性，模型首先采用CNN提取局部空间特征并实现

维度压缩。其次，LSTM通过门控机制对特征流中

的长期依赖关系进行建模，从而增强不同用户、不

同波束之间隐式相关特征的表达能力。最后使用三

个独立的全连接层对所提取的特征进行整合。

为提升模型在不同统计特性信道下的训练稳定

性和泛化能力，每个全连接层后均引入批归一化

(Batch Normalization)，以缓解过拟合并使优化过

程更平稳。整体CNN-LSTM混合架构如图2所示。

为提升模型在不完美信道下的鲁棒性，模型基

于估计信道进行训练和预测。由于现有主流深度学

习框架主要支持实值运算，将估计信道矩阵的实部

与虚部进行拼接作为输入：

 

表 1  CNN-LSTM模型参数

模型层名称 输出维度 激活函数 参数量

输入层 64×36×1 \ 0

卷积层 32×64 ReLU 4 672

LSTM层 64×1 \ 33 024

全连接层1 512×1 ReLU 33 280

全连接层2 256×1 ReLU 131 328

全连接层3 128×1 sigmoid 32 896

 

 
图 2 CNN-LSTM 模型混合架构
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Ĥ ≜
[
ℜ
(
H̃
)
,ℑ
(
H̃
)]

∈ CNt×2Nu (7)

模型在全连接层后使用重塑层，其大小基于通

信系统参数进行设计，从而直接输出预编码矩阵的

实部和虚部，然后合并得到预编码矩阵。随后在

Lambda层中基于预编码矩阵计算单天线功率并进

行缩放，使模型输出满足公式(6)中的功率约束。

由于该过程参与反向梯度传播，因此不会影响输出

最优性。最后基于真实信道对公式(6)中的目标函

数进行计算并取负值，作为损失函数，以最大化系

统总速率。同时，为使模型感知不同信噪比下的最

优预编码策略，将 SNR 作为模型辅助输入，进一

步提升跨信噪比区间的泛化性能。考虑到系统速率

受组内最弱用户限制，计算各组用户SINR最小值

作为辅助指标，用于提升组播公平性。为提高训练

效率与收敛稳定性，使用Adam优化器对网络参数

进行迭代更新，并采用学习率衰减策略：缩减因子

为0.2，patience为20个epoch，最小学习率设为

5×10–5。
 3.2  计算复杂度分析

3.75× 106

1013～1014

基于浮点运算次数(Floating Point Operations
per Second, FLOPs)分析所提CNN-LSTM模型的

计算复杂度。离线训练阶段的模型复杂度主要由卷

积层、LSTM层以及全连接层的前向与反向传播过

程决定。结合本文网络结构参数，单样本训练复杂

度约为  FLOPs，在50,000个epoch条件

下，总离线训练复杂度约为   FLOPs，
属于可接受的训练规模，在现代GPU平台中可高

效完成部署。

Nt

在线阶段的模型复杂度如表2所示。相比现有

深度学习预编码方案，所提CNN-LSTM方案无需

在线迭代优化、参数更新及环境交互，仅通过一次

前向传播即可完成预编码矩阵生成，在充分挖掘高

维信道特征的同时保持较低在线计算复杂度。与

MMSE 算法相比，前者的复杂度随天线数线性增

长，而后者由于涉及矩阵求逆运算，复杂度随天线

数   呈三次方增长，且模型部署后仅需前向推理

即可直接预测预编码矩阵，避免了MMSE 算法在

每个时隙重复进行矩阵求逆运算的问题。即使模型

在训练样本分布影响下会损失少量性能，但复杂度

显著降低，适用于大规模低轨卫星实时通信场景。

 4    自适应用户分组算法

在多波束卫星组播系统中，除预编码算法外，

系统性能还高度依赖于用户分组质量。传统聚类算

法难以保证DVB-S2X超帧结构每组用户数固定且

一致的要求；波束边缘用户信道条件较差、增益较

低，常规分组易导致这些用户被边缘化，降低系统

整体鲁棒性。针对上述问题，本节提出适用于

LEO卫星场景的自适应用户分组策略，包括约束

K-means算法和公平感知MAUG算法。

 4.1  约束 K-means 算法

根据第2.2节建立的卫星信道模型，地理位置

相近用户的阵列响应向量高度相关，其信道具有较

高的空间相似性，更适合划分至同一组，这与聚类

算法的核心思想一致。因此，本文提出一种约束

K-means(CK-means)用户分组算法，在满足DVB-
S2X等规模分组约束的基础上，结合低轨卫星信道

空间相关特性，对用户分配过程进行联合优化。该

算法流程如算法1所示。具体步骤如下：

(1)初始化：采用多初始解并行策略(多次随机

初始化质心并行运行)，选取聚类性能最优的初始

质心集合，以缓解K-means对初值敏感和易陷入局

部最优的缺陷；

(2)距离计算与排序：计算所有用户到各质心

的欧氏距离矩阵，并对距离元素整体升序排列。由

于空间位置接近的用户通常具有更高的信道相关

性，因此该步骤能够优先保留高相似度用户之间的

聚类关系；

(3)贪心分配：将每个用户-质心对按照排序后

的距离序列逐一遍历，若当前用户尚未分配且目标

组未达到容量上限，则分配至该组；否则跳至次优

匹配；

(4)迭代更新：所有用户分配完成后更新质心

位置，重复步骤(2)和(3)，直至质心收敛。

该方法最终输出满足等规模约束的最优用户分

 

表 2  代表深度学习预编码算法在线计算复杂度

论文 模型 在线复杂度

Lin 2020[14] 端到端神经网络 O((2NI − 1)NO)

Luo 2022[17] CNN+迭代优化算法 O(NoNi + 2NtS)

Li 2025[13] 多智能体强化学习 O(NaTBNp)

本文 端到端CNN+LSTM O (NoNi + 4NL (NL +NX) + (2NI − 1)NO)

No Ni S NO NI NX

NL Na T B Np

* ：卷积层输出维度； ：卷积层输入维度； ：卷积层特征大小； ：全连接层输出维度； ：全连接层输入维度；  ：

LSTM层输入维度； ：LSTM层隐藏层维度； ：智能体个数； ：状态更新步数； :缓冲采样数； ：前向传播数量
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组结果，有效平衡了分组相似度与标准帧结构要

求，为后续预编码设计提供了可靠基础。

 4.2  公平感知 MAUG 算法

MAUG算法主要分为两个阶段：首先利用类

Gram-Schmidt正交化过程为每组选定代表用户，

以最小化组间干扰；其次为每个代表用户所属组依

次分配剩余用户。然而，该算法在第二阶段未考虑

分配顺序。若分配顺序不当，边缘用户极易被忽略

或分配到次优组，导致分组公平性显著下降，并最

终降低系统总吞吐量。针对这一问题，本文分析了

分组顺序对性能的影响，并进行了改进，如算法2
所示。

具体而言，在低轨卫星场景中，用户均匀分布

于覆盖区域，边缘用户对分组结果更敏感——因其

可匹配的相似信道用户较少。根据第2.2节的信道

模型，在接收噪声功率、雨衰及接收增益服从相似

分布的情况下，用户信道范数主要受自由空间路径

损耗影响。因此，距离波束中心越远的用户，其信

道增益通常越低，更容易成为限制组播速率的瓶颈

用户。基于上述分析，本文在MAUG算法基础上引

入公平性感知的全局用户分配机制。首先，将第一

阶段选出的代表用户按照信道范数升序排列，使信

道条件较差的边缘用户优先参与分组，从而降低弱

信道用户被分配至次优组的概率。具体步骤如下：

(1)代表性用户选择：采用类Gram-Schmidt正
交化筛选代表用户，确保组间干扰最小化。

(2)剩余用户公平分配：对剩余待分配用户按

信道范数升序排序，并依次遍历。对于当前用户，

计算其信道与各代表用户的相关性，选择相关性最

高的组进行分配。

通过引入公平性感知的全局分配策略，该算法

在保证组间正交性的同时，进一步提高了分组公平

性，为组播预编码提供了鲁棒性更高的用户分组

结果。

 4.3  计算复杂度分析

O (NtNuK +NuK

log (NuK))

O(Nu

log(Nu)) O (NtNuK+

NuK log (NuK))

Nt

MAUG算法的计算复杂度为

，其中主要开销来自距离计算和排序分

配。相较之下，FA-MAUG仅额外引入了对剩余用

户按信道范数排序的步骤，复杂度增加

。CK-means算法的复杂度为

，分别对应距离矩阵计算和带约束

的排序分配过程。各算法复杂度对比如表3所示。

在大规模UPA低轨卫星场景中，天线数  通常极

大，成为复杂度的主导因素。此时，用户排序开销

可忽略，而FA-MAUG和CK-means仍能显著提升

边缘用户吞吐量和系统公平性，充分体现了所提算

法在计算效率与性能间的良好平衡。

 

算法 1  约束K-means用户分组算法(CK-means)

X = {x1,x2, ...,xNu} K

M

　输入：用户位置集合 ，组数 ，每个组

　用户数

G = {G1,G2, ...,GK}　输出：最优聚类集合

K C = c1, c2, ..., cK}　1: 初始化 个质心位置

　2: Repeat

D = ||xi − ck||2 ∈ CNu×K , i ∈ {1,2, ..., Nu}
k ∈ {1,2, ...,K}

　3: 计算距离矩阵 ,

　

D　4: 将 中元素值按照升序重新排列

D中元素di,k, i ∈ {1,2, ..., Nu} , k ∈ {1,2, ...,K}　5: for   do

xi |Gk| < M

Gk ← Gk ∪ {xi}
　6: 　if用户  尚未被分配 and   then

　　　

　7: 　end if

　8: end for

ck ←
1

|Gk|
∑

x∈GK
x, ∀k ∈ {1,2, ...,K}　9: 更新质心：

C　10: until质心集合 不再发生变化

G　11: return最优聚类集合

 

算法 2  公平感知MAUG用户分组算法(FA-MAUG)

Nt Nu K M

h̃i ∈ CNt×1, i ∈ {1,2, . . . , Nu}
　输入：卫星天线数 ，用户数 ，组数 ，每组用户数 ，

　用户信道向量

G = {G1,G2, ...,GK}　输出：最优分组集合 

I = ∅
U = {1,2, ..., Nu}

　1: 初始化代表用户集合  ，剩余用户集合

　

　2: 步骤1：选择代表用户

i = 1 K　3: for   to   do

j ∈ U　4: 　for   do

gj = h̃j −
i−1∑
q=1

h̃H
j gq

∥ gq∥2
gq　5: 　　

　6: 　end for

j∗ = argmax ∥ gj ∥　7: 　选择代表用户：

I ← I ∪ {j∗} , U ← U ∖ {j∗} ,Gi ← Gi ∪ {j∗} , gi = gj∗　8: 　

　9: end for

　10: 步骤2：剩余用户分配

U　11： 将   中剩余用户按照信道范数降序重新排列

i ∈ U　12： for   do

j = 1 K　13：  for  to   do

|Gj | ≤M i I{j}

ui,j =
h̃H
I{j}h̃i

∥ h̃i∥2
h̃i

　14: 　  if   then计算用户 与代表用户 的相似度

　　　　

　15: 　  end if

　16:   end for

j∗ = argmaxui,j ,Gj∗ ← Gj∗ ∪ {i}
　17:   查找相似度最高的组并进行分配：

　　　

　18: end for

G　19: return最优聚类集合 

6 电    子    与    信    息    学    报 第 x 卷



 5    性能评估

在本节中，我们首先介绍CNN-LSTM预编码

模型的样本生成与参数设置，随后通过仿真实验，

从组内相似度[25]和用户总速率两方面评估了所提用

户分组算法及CNN-LSTM预编码方案的性能。

Nt = 64 K = 9

M = 2

σ2
e =

batch_size = 20

本文设置天线数 ，组数 ，每组

用户数 。根据第2.2节信道模型分别生成真

实与估计信道，误差功率 5×10–2，样本数为

1 000。首先基于信道进行用户分组和预编码模型训

练和预测，最后计算用户总速率均值。预编码模型

训练阶段采用批大小 ，每批次训练

50,000个epoch；每个训练批次随机采样不同

SNR值计算损失，从而提升模型对SNR变化的泛化

能力。

 5.1  用户分组结果

我们首先使用组内余弦相似度指标评估分组质

量，定义如下：

sim (HGk
) =

∑
i,j∈Gk,i̸=j

∣∣∣hH
i hj

∣∣∣
|Gk| (|Gk| − 1)

(8)

hi(j)其中 为归一化信道向量。该指标反映组内用户

信道方向的平均一致性，值越大表示组内信道越集

中，有利于获得更高波束增益和总速率。我们比较

了CK-means、FA-MAUG、原始MAUG以及随机

分组在不同用户总数下的平均组内相似度(每组相

似度取平均)，结果如图3所示。

图中可见，所有算法的平均组内相似度随用户

数量变化较小，但所提CK-means算法表现最优，

其相似度较FA-MAUG和MAUG高约0.1，较随机

分组高近0.5。这表明CK-means在满足DVB-S2X
等组规模硬约束的前提下，显著提升了分组质量，

为后续预编码提供了更优的信道基础。

 5.2  总速率性能

Pn = P/Nt, n = {1,2, ..., Nt} P

在本节中，我们评估了低轨卫星多用户组播预

编码场景下，不同用户分组与预编码算法组合对系

统总速率的影响。假设系统为每根天线平均分配功

率预算，即 。其中，

为天线总功率。我们分别给出了总速率随信噪比和

天线总功率的变化趋势，如图4、5所示。随着

SNR和发射功率增加，各算法的总速率均持续提

升，CNN-LSTM预编码均明显优于传统MMSE算
法。同时，CK-means和FA-MAUG均优于随机分

组，其中CK-means性能最佳，验证了提高组内信

道相似度能够有效提升组播预编码增益。在不同

SNR下，基于CNN-LSTM预编码的系统总速率相

较于MMSE算法平均提升48.59%，CK-means用户

分组较随机分组平均提升30.12%。

 

表 3  用户分组算法计算复杂度

用户分组算法 计算复杂度

CK-means O (NtNuK +NuK log (NuK))

FA-MAUG O
(
NtNuK2 +NtNuK +Nu log (Nu)

)
MAUG O

(
NtNuK2 +NtNuK

)
 

 
图 3 用户分组算法平均组内相似度

 

 
图 4 用户总速率 vs 信噪比

 

 
图 5 用户总速率 vs 天线总功率
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此外，为验证模型在不同规模系统下的性能，

我们分别分析了每组用户数、组数及天线数对系统

速率的影响，如图6、7、8所示。随着组内用户数

和组数增加，相比MMSE算法，CNN-LSTM方案

仍保持较高增益，说明其具有更强的多用户干扰抑

制能力。同时，CK-means始终获得最高总速率，

进一步证明合理的用户聚类能够有效改善组播性

能。随着天线规模扩大，各算法性能均明显提高，

但CNN-LSTM方案增长速度更快。这是因为更多

天线能够提供更高的空间自由度，而深度学习模型

能够更充分地挖掘高维信道特征，实现更有效的干

扰抑制与波束赋形。在不同组用户数、组数和天线

数下，基于CNN-LSTM预编码的系统总速率相较

MMSE算法分别平均提升83.79%、86.59%和97.61%。
综合图4至图8可以看出，所提出的CNN-LSTM

预编码结合CK-means和FA-MAUG用户分组策略，

在不同系统参数条件下均表现出稳定且显著的性能

优势，验证了本文联合优化方案在提升系统总速率

和增强系统扩展性方面的有效性。

 6    结束语

针对低轨卫星通信系统面临的严重波束间干扰

和高计算复杂度挑战，本文提出了一种将无监督深

度学习预编码与改进用户分组策略相结合的联合优

化方案。通过构建基于CNN-LSTM混合架构的神

经网络模型，实现了单天线功率约束条件下的预编

码矩阵优化，将计算复杂度从传统算法的立方级降

至线性级，同时显著提升系统总速率性能。为适配

DVB-S2X标准的组容量约束，进一步设计了约束

K-means和公平感知MAUG两种分组算法，在维持

高组内信道相似度的前提下有效提升了系统公平性

和整体鲁棒性。仿真结果表明，所提方案在多种信

噪比和功率约束场景下均表现出色，大幅提高了系

统吞吐量，并显著降低了计算开销，展现出良好的

实用价值和工程适用性。
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LEO Satellite Multi-beam Multicast Precoding and User Grouping
Joint Optimization Algorithm

GUO Lili      FENG Yimeng      YUAN Peihong      GAO Yue

(Institute of Space Internet, Fudan University, Shanghai 200438, China)

Abstract:

Objective　In 6G LEO communication, multicast precoding is utilized to mitigate the significant inter-beam

interference introduced by Full Frequency Reuse (FFR). However, traditional precoding algorithms are

hindered by cubic computational complexity, making them unsuitable for massive MIMO. Additionally, existing

user grouping strategies often fail to meet the fixed group size requirements of the DVB-S2X standard.

Therefore, a joint optimization scheme is developed to integrate a low-complexity unsupervised deep learning

model for precoding with improved user grouping algorithms to enhance sum rate and fairness.

Methods　To address the precoding challenge, an unsupervised deep learning model based on a hybrid CNN-

LSTM architecture is proposed (Fig. 2). The Convolutional Neural Network (CNN) is utilized to extract spatial

features from the Channel State Information (CSI), while the Long Short-Term Memory (LSTM) network

captures their deep feature correlations. Unlike supervised learning, this model is trained by directly

maximizing the sum rate as the loss function, subject to the Per-Antenna Constraint (PAC). For user grouping,

two algorithms are developed to comply with the DVB-S2X standard. First, the CK-means algorithm is

introduced, which modifies the standard K-means to ensure an equal number of users in each group. Second,

FA-MAUG algorithm is proposed which prioritizes users with poor channel quality, thereby enhancing the

overall robustness and fairness of the grouping result.

Results and Discussions　The intra-group similarity metric is employed to evaluate user grouping performance,

which indicate that the CK-means algorithm achieves a similarity score approximately 0.1 higher than the

MAUG algorithm and nearly 0.5 higher than random grouping across various group sizes (Fig. 3). This high

similarity translates directly into better beamforming gain. In terms of throughput, the sum rate of the CNN-
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LSTM precoding combined with CK-means grouping outperforms traditional MMSE across different SNRs and

total powers (Fig. 4, Fig. 5). The sum rate based on the proposed CNN-LSTM precoding scheme is on average

48.59% higher than that of the traditional MMSE algorithm and the gain of the CK-means algorithm compared

to random grouping reaches 30.12% under different SNR conditions. Additionally, we analyzed the effects of the

number of users per group, the number of groups, and the number of antennas on the system rate(Fig. 6,

Fig. 7, Fig. 8), verifying the performance of the model in systems of different scales. Additionally, the

complexity analysis confirms that the proposed precoding approach reduces the online overhead from the cubic

level of traditional MMSE to a linear level relative to the number of antennas, which is critical for real-time

deployment in massive MIMO satellite systems.

Conclusions　This paper presents a joint optimization framework for LEO satellite multicast systems,

addressing the dual challenges of high computational complexity in precoding and lack of fairness in user

grouping. Simulation results demonstrate that the proposed solution significantly enhances the system sum

rate—by over 48.59% in typical SNR scenarios—compared to traditional methods. The approach provides a

robust and scalable solution for the coordinated management of multi-beam interference in future 6G satellite

communications. Future work will further explore the impact of hardware impairments and highly dynamic

channel conditions on the generalization capabilities of the proposed model.

Key words: LEO satellite communication; Multicast precoding; Unsupervised deep learning; User grouping; Per-

antenna constraint
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