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6G 全息业务面向光传送网的智能承载算法研究（特邀）
赵诗萱1，王 鑫1，李泳成2

（1. 北京信息科技大学 信息与通信工程学院，北京 102206； 2. 苏州大学 电子信息学院，江苏 苏州 215031）

摘要：【目的】第六代移动通信技术（6G）全息业务是由用户主动式交互产生，具有动态和突发的业务特性。为了满足用户多感

官沉浸式体验，全息业务涉及全息点云视频、音频和嗅觉等多模态数据，这类多模态业务对网络提出了超大带宽、超低时延及

多模态数据严格同步的传输需求；同时用户视角采用灵活的六自由度（6DoF）方式交互，微小的视角转动会引发视场内点云数

量的变化，导致业务请求速率变化。全息点云视频存在遮挡和视角限制，用户无需每次接收全部数据即可保持沉浸式体验。

因此，面临动态、突发和严格同步约束的多模态全息业务请求，如何在 6DoF 视角转动预测下进行全息业务的高效动态适配面

临重要挑战，现有方法难以满足上述沉浸式业务的高效承载需求。文章聚焦业务多模态数据的网络传输过程，忽略数据采集、

压缩、解码和渲染等全息通信过程，具体面向光传送网（OTN）开展 6G 全息业务的智能承载算法研究，重点关注该业务数据

传输中资源高效的动态路由与波长分配问题。【方法】为解决该问题，文章提出了基于 Transformer 全息视角转动性预测下融

合图神经网络与深度强化学习的业务智能承载算法。该算法采用 Transformer 进行 6DoF 全息视角转动性预测，建立预测视

角与全息业务传输带宽的映射模型，将动态带宽需求变为静态；基于边-节点切换图卷积神经网络提取 OTN 中节点与链路的

特征；通过基于深度强化学习的全息业务智能承载策略，实现多模态 6G 全息业务数据的路由与波长分配。【结果】仿真结果表

明，与对比算法相比，文章所提算法使结合业务阻塞率与带宽资源占用率的联合优化目标平均降低了约 58%。【结论】文章所

提算法能够在动态场景下提升 OTN 对 6G 全息业务的资源利用效率并降低阻塞率，以支撑 6G 全息用户的沉浸式体验。

关键词：第六代移动通信技术全息业务；光传送网；路由与波长分配；全息视角转动预测；深度强化学习
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Research on Intelligent Service Provisioning Algorithms for 6G Holographic

Services in Optical Transport Networks

ZHAO Shixuan

1，WANG Xin

1，LI Yongcheng

2

（1. School of Information and Communication Engineering，Beijing Information Science and Technology University，Beijing

102206，China； 2. School of Electronic and Information Engineering，Soochow University，Suzhou 215031，China）

Abstract：【Objective】6th Generation Mobile Communication Technology（6G）holographic services are generated by proactive
user interactions and possess dynamic and bursty characteristics. To meet the multi⁃sensory immersive experience requirements of
users，holographic services integrate diverse modalities of data，including holographic point cloud videos，audio，and olfaction.
Such multi⁃modal services impose extremely high bandwidth，ultra⁃low latency，and strict synchronization transmission require⁃
ments for the network. Meanwhile，the user’s perspective adopts a flexible Six⁃Degree⁃of⁃Freedom（6DoF）interaction method.
A slight change in the perspective rotation will cause a change in the number of point clouds within the field of view，leading to a
change in the rate of services requests. Holographic point cloud videos have issues of occlusion and perspective rotation limita⁃
tions. Users do not need to receive all the data each time to maintain an immersive experience. Multi⁃modal holographic service
requests are dynamic，bursty，and subject to strict synchronization constraints. Therefore，how to achieve efficient and dynamic
provisioning of holographic services under 6DoF viewpoint rotation prediction poses a significant challenge. The existing methods
are unable to meet the efficient provisioning requirements of the aforementioned immersive services. This paper focuses on the
transmission process of multi⁃modal service data in the network，ignoring the holographic communication process such as data col⁃
lection，compression，decoding，and rendering. It specifically conducts research on the intelligent provisioning algorithm for 6G
holographic services in Optical Transport Networks（OTN），with particular emphasis on resource⁃efficient dynamic routing and
wavelength assignment during data transmission.【Methods】To address these issues，this paper proposes an intelligent provision⁃
ing algorithm based on Transformer⁃based holographic viewpoint rotation prediction combined with graph neural network and deep
reinforcement learning. This algorithm employs a Transformer to perform 6DoF holographic viewpoint rotation prediction. It es⁃
tablishes a mapping model between the predicted viewpoints and the holographic service transmission bandwidth，converting the
dynamic bandwidth demand into a static one. It then uses the graph neural network based on edge⁃node switching convolution to
extract the features of nodes and links in the optical transport network. Subsequently，it realizes the routing and wavelength assign⁃
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ment of multi⁃modal 6G holographic service data through an intelligent provisioning strategy based on deep reinforcement learning.
【Results】The simulation results show that，compared with the benchmark algorithms，the proposedalgorithmachieves a reduction
of approximately 58% in the combined optimization objective of the service blocking rate and the bandwidth resource occupancy
rate.【Conclusion】The proposedalgorithm in this paper can enhance the resource utilization efficiency of the optical transport net⁃
work for 6G holographic services in dynamic scenarios. It also reduces the blocking rate，thereby supporting the immersive experi⁃
ence of 6G holographic users.
Key words：6G holographic services；OTN；routing and wavelength assignment；holographic viewpoint rotation prediction；deep
reinforcement learning

0 引 言

第三代合作伙伴计划（3rd Generation Partner⁃
ship Project，3GPP）于 2026 年 3 月发布的《6G 场景

用例与业务需求》明确指出，第六代移动通信技术

（6th Generation Mobile Communication Technolo⁃
gy，6G）将从传统“视听交互”演进至“多模态感官沉

浸式体验”［1］。全息通信（Holographic⁃Type Com⁃
munication，HTC）业务作为 6G 沉浸式业务的典型

代表，需协同传输点云视频、音频及嗅觉等多模态数

据，通过六自由度（Six Degrees of Freedom，6DoF）
视角主动式交互满足用户沉浸式体验［2］。

全息用户的主动式交互导致 6DoF 视角的频繁

变化，这将直接改变视场内点云数量，引发业务请求

速率和传输带宽随时间动态波动，呈现较强的突发

性［3］；多模态数据并发传输对端到端时延及多流同

步提出严格约束；全息点云视频 Tbit/s 级超大带宽

需求进一步加剧了网络传输的带宽压力。光传送网

（Optical Transport Networks，OTN）具备大容量与

低时延优势［4］，可作为承载全息业务的有效手段之

一。但现有面向 OTN 的动态路由与资源分配方

法［5⁃9］难以适配 HTC 业务视角驱动下的动态突发

带宽需求，无法保障多模态数据严格同步传输，因而

难以支撑全息用户的多感官沉浸式体验。

为此，本文面向 OTN 提出全息业务智能承载

算法。针对 HTC 业务随视角变化波动的特点，先

采用 Transformer 预测下一时刻的 6DoF 视角，并

映射为实际带宽需求，将动态突发需求转化为准静

态需求。在此基础上，用边-节点切换图卷积神经

网络提取 OTN 的节点与链路特征，再由深度强化

学习策略完成全息路由与波长分配。

1 问题描述

HTC 业务由 6DoF 视角变化驱动，动态突发性

强。用户在交互过程中仅关注视场角（Field of
View，FoV）内的局部点云即可满足沉浸式体验，传

输完整全息图/点云视频会造成带宽浪费；而视角的

频繁变化会不断改变可见点云规模，带宽需求也随

之波动。本文将时间离散为连续的时隙，假设每个

时隙内用户视角不变，记时隙序号为 t。同时，全息

业务要并发传输视觉、音频及嗅觉等多模态数据，对

时延和同步的要求很严，否则将严重影响沉浸体验。

其中，点云视频作为核心载体，其 Gbit/s~Tbit/s 级

的超大规模数据量给网络传输带来很大压力。因

此，在 OTN 承载环境下，需解决以下问题：在满足

带宽容量、端到端时延及多流同步约束的前提下，如

何联合实现：①6DoF 视角的模型构建；②多模态数

据的并发路由选择；③波长资源的高效分配，从而实

现 HTC 业务面向 OTN 的动态高效承载。

1. 1 全息业务与传输带宽建模

本文聚焦全息影院或全息演唱会的特定场景，

将全息业务请求建模为 H = { hi} N
i = 1，其中：H为含

N个子任务 hi 的业务集合，第 i个子任务 hi 在第 t = i
时隙处理，每个子任务均为单源、多目的传输任务，

并携带多模态数据。hi可表示为

hi = ( s i，Di，s t i，Vi，Ai，Oi)， （1）

式中：s i 为 hi 的源节点；Di = { di，k }
Ki
k = 1 为 hi 的目的

节点集合，Ki 为目的节点总数，di，k 为 Di 中第 k 个

目的节点；在多模态数据方面，s t i 为 hi 的点云强度

信息；Vi、Oi 和 Ai 分别为视觉（点云）、嗅觉和音频

信息，具体地，Vi = (Ri，Gi，Ci，Xi，Yi，Zi)，(Ri，Gi，Ci)
与 (Xi，Yi，Zi) 分别为 hi 的点云视频信息与点云坐标

位置信息；Oi 为嗅觉设备信息、嗅觉时间戳与 hi 的点

云嗅觉时间戳编号［10］；Ai 为音频的编码与波形相关

数据（如采样率、量化字长和声道数等）。上述业务

建模符合 HTC 中组播和多数据流并发传输特性。

①6DoF 视角建模

全息用户的 6DoF 视角由三维平移与旋转组

成，6DoF 视角可建模为沿 x、y、z 轴的平移自由度

( Δx，Δy，Δz ) 以及围绕这些轴的旋转自由度，包括

偏航角 φ、俯仰角 θ 和滚转角 ζ。但在固定观演场

景全息影院/演唱会中，用户交互过程不涉及空间位

移，6DoF 视点的旋转角度是影响视场内点云数量

进而影响业务带宽请求的关键参数，即旋转自由度
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主导请求带宽变化。进一步地，ζ 对可见点云规模

影响可忽略，因此仅保留 φ 和 θ 来表征全息用户

6DoF 视角。

②视角驱动的带宽模型

用户视角变化决定可见点云数量，从而影响视

觉带宽需求。子任务 hi 的视觉模态传输带宽需求

Bvis
i 可表示为

B vis
i = fv (Si (φi，θi)，s t i，Vi)， （2）

式中：fv ( )∙ 为带宽映射函数；Si (φi,θi)为视场内点云

规模。该模型本质上建立了从视角到 FoV，到点云

密度，再到业务带宽请求的映射关系。

③全息多模态总带宽需求

全息业务总带宽 Bi由视觉、听觉与嗅觉信息的

多模态叠加得到，可表示为

Bi = B vis
i + B aud

i + B olf
i ， （3）

式中，B aud
i 和 B olf

i 分别为音频与嗅觉数据的带宽请

求。这体现了HTC业务多数据流并发、强同步约束

和多模态数据带宽需求的核心特征。

1. 2 基于 OTN 的全息路由与波长分配问题

本文聚焦于 OTN 光承载层，并对电层处理过

程进行抽象简化，OTN 可建模为 G = (V，E )，其中，

V 为由可重构光分插复用器（Reconfigurable Opti⁃
cal Add⁃Drop Multiplexer，ROADM）构成的节点集

合；E 为光纤链路集合。对于任一链路 e ∈ E，设其

波长集合为W，w ∈W为某一具体波长，Ce,w为链路

e 上波长 w的单波承载能力；本文假设各波长容量

相等，即Ce,w = C，则链路总容量为 |W| ⋅C。

面向 HTC 业务在 OTN 中的承载需求，该问

题可建模为联合优化问题，包含两个核心子问题：

①全息多模态数据并发组播路由选择；②链路波长

资源分配。具体而言，鉴于 HTC 业务的超大带宽、

超低时延和严格同步的传输需求，对于每个业务请

求 hi，需要在源节点 s i和每个目的节点之间，为不同

模态数据分别构建满足并发路由差分时延、端到端

时延和链路容量资源等约束下的组播树，实现多流

协同传输［11］。图 1 所示为传输视觉（V）信息、听觉

（A）信息和嗅觉（O）信息的组播树示例。图中，S、d1

和 d2 分别示意源节点及两个目的节点；绿、紫和橙

路径对应 V、A和 O 3路组播，分别对应 hi的多模态

分量Vi、Ai和Oi。

波长分配是指在链路带宽容量约束下，为业务

带宽请求分配可用的波长资源。具体地，该联合优

化需满足以下约束条件：①连通性约束：组播路径需

保证源到各目的节点可达；②链路容量约束：任一链

路-波长分配量不超过其可用带宽容量 C rem
e,w；③业

务需求满足约束：分配带宽总量满足业务子任务 hi

的需求；④时延约束：端到端传输时延（由链路传播

时延与源/目的节点光/电转换处理时延构成）不超

过业务规定时延上界 T max；⑤差分时延约束：在每对

源和目的节点之间，业务多路径并行传输时，多流时

延 差 不 超 过 差 分 时 延 上 界 ΔT。 即 ΔTmax =

max{ }|T vis - T aud|, |T vis - T olf|, |T aud - T olf| ≤ ΔT， 式

中：T vis、T aud 和 T olf 分别为视觉、听觉和嗅觉模态数

据从源节点 s i到目的节点 di,k 的端到端时延。
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图 1 面向 HTC 业务的全息路由拓扑

Figure 1 Holographic routing topology for HTC services

综上，该问题可归结为，在满足带宽、时延及差

分时延等约束条件下，在线联合优化全息路由与波

长分配策略，以最小化业务阻塞率，来提高带宽利用

率，并实现全息业务在 OTN 中的动态高效承载。

2 视角转动预测下融合图神经网络

和深度强化学习的智能承载算法

基于上述问题，本文提出了基于 Transformer
全息视角转动性预测下，融合边-节点切换图卷积

神 经 网 络 与 优 势 演 员 - 评 论 家 深 度 强 化 学 习

（Transformer⁃based HolographicViewpoint Rotation
Prediction with Graph⁃Neural⁃Network⁃based
Edge⁃Node Switching Convolution and Advantage
Actor⁃Critic，THVRP⁃GENSC⁃A2C）的业务智能

承载算法。图 2 所示为本文所提算法的流程图。

2. 1 基于 Transformer 的视角转动预测

全息视点旋转由偏航角 φ和俯仰 θ来表示。为

刻画其时间演化特性，本文采用Transformer预测 φ

和 θ，如图 2中的（a）图所示。

在 每 个 时 隙 t，模 型 接 收 历 史 视 角 序 列

赵诗萱 等： 6G 全息业务面向光传送网的智能承载算法研究
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{ (φj,θj) } t
j = 1作为输入。首先通过线性映射至特征空

间，并叠加正弦-余弦位置编码。接着，将编码后的

序列输入到由两层 Transformer 编码器堆叠构成的

特征提取部分［12］，每层包含多头自注意力层与前馈

网络层。其中，多头自注意力层将输入序列分别映

射为查询、键和值矩阵，通过计算序列内任意两个位

置之间的注意力权重，对所有位置的信息进行加权

聚合，从而捕获视角变化的长程时序依赖；前馈网络

则进一步增强模型的非线性表达能力。

取最后一个输出隐状态，经过线性解码层映射

为 t+1 时刻的预测视角 (φt + 1,θt + 1 )。由视角与可见

点云规模的映射关系，算出视场内可见点云数量，进

而得到视觉带宽及业务总带宽需求，这样就能提前

预判动态资源需求。

视觉流（V）
听觉流（A）
嗅觉流（O）

（b）节点-链路联合特征提取 （c）A2C决策
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注：GENSC为边一节点切换图卷积神经网络；πϑ (at|xt )为动作 at在状态 xt下的概率分布，ϑ为策略参数；Vψ（）为状态价值。

图 2 THVRP⁃GENSC⁃A2C 算法示意图

Figure 2 Illustration of the proposed THVRP⁃GENSC⁃A2C algorithm

2. 2 网络特征提取

本文采用 GENSC［13］并行提取节点与链路特

征，如图 2（b）所示。给定网络拓扑 G = (V，E )，XV

为节点初始特征矩阵，表示节点占用状态；XE 为链

路初始特征矩阵，表示波长资源占用情况。设 H ( )l
V

与 H ( )l
E 分别为第 l层节点与链路隐藏特征矩阵，且

H ( )0
V = XV、H

( )0
E =XE。通过边-节点切换卷积，实现

节点与链路特征的交替聚合与更新，得到 H ( )l + 1
V 与

H ( )l + 1
E 。其中，节点层与链路层更新可写为 H ( )l + 1

V =

σ ( M ⋅ ϕ ( H ( )l
E ⋅PE )⋅M T ⋅ Θ ⋅ A͂V ⋅H ( )l

V ⋅WV )， H ( )l + 1
E =

σ ( M T ⋅ ϕ ( H ( )l
V ⋅PV )⋅M ⋅ Θ ⋅ A͂E ⋅H ( )l

E ⋅WE )，式中：σ ( )∙
为非线性激活函数；M 为节点-链路关联矩阵，M T

为其转置矩阵；ϕ ( ∙ )为对角化操作；Θ 为 Hadamard

乘积；PV 和 PE 为边-节点切换可学习映射矩阵，分

别将节点和链路特征映射至链路域和节点域；WV

和WE 分别为邻域聚合后的节点和链路线性变换矩

阵；A͂V 和 A͂E 为归一化邻接矩阵。此外，节点-链路

关联矩阵M用于刻画拓扑关系，邻接矩阵 A͂反映局

部结构信息。该机制能够同时捕获节点负载状态、

链路容量分布和路径资源耦合关系。相比于传统方

法，该方法可显著增强网络状态表征能力，为后续决

策提供更精准的输入［10⁃11］。

现有孤立提取单一维度特征的模型，会造成网

络结构信息与属性信息割裂，无法完整捕捉网络内

部的关联逻辑，最终导致网络信息丢失，提取精度较

差［14⁃15］，因此本文选取 GENSC，突破了节点和边特

征独立训练与单独输入的方式，在边特征训练阶段

由边-点联合信息输入，点特征训练阶段也是边-点

协同信息输入。

2. 3 基于深度强化学习的全息业务智能承载算法

智能体采用 A2C 算法实现策略优化，Actor 网

络和 Critic 网络均基于深度神经网络实现。深度强

化的学习核心 3 要素包括状态、动作和奖励，其核心

建模如下：

①状态：时隙 t 的状态 xt 表征 OTN 网络环境

信息，由节点和链路特征构成。节点特征为节点占
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用状态，链路特征为链路剩余波长容量，用于刻画当

前网络资源分布。

②动作：时隙 t 的动作 at 包含多模态组播树选

择（视觉/听觉/嗅觉）和波长资源分配。为避免动作

空间爆炸，引入 K 最短路径启发式策略［10］：首先，为

每类业务生成 K 条候选路径，然后，基于时延、差分

时延及容量约束筛选可行路径，并组合形成多模态

组播树，最后，完成波长分配。该过程实现了对高维

动作空间的有效压缩。

③奖励函数：奖励函数 rt 采用约束驱动的分段

形式。若所选动作无法完成可行路由与资源分配

（即无法满足可达路径或波长容量约束），则给予固

定失败惩罚；若动作为可行，则在基础奖励上扣减综

合资源代价。定义如下：

rt = {rfail, at 不可行
rmax - (α1Φwave + α2Φnode + α3Φdelay ), at 可行

,

（4）
式中：rfail 为动作不可行时的固定惩罚，rmax 为动作可

行时的基础奖励，且 rmax > rfail; α1,α2,α3 > 0为权重系

数；Φwave 为波长代价，表征波长资源消耗与链路负

载均衡状况；Φnode为节点代价，反映组播树链路上节

点的占用状况及资源消耗；Φ delay为时延代价，反映业

务在传播与处理环节的时延性能。该设计将多目标优

化问题转化为统一奖励信号，提升了学习稳定性。

④策略更新机制：基于上述 3 元组定义，图 2（c）
所示为 A2C 算法的迭代过程。Actor网络根据状态

xt 与动作空间生成动作概率分布 πϑ (at |xt )。Critic网

络基于 xt 与 xt + 1 估计当前状态价值 Vψ ( xt )（ψ 为

Critic 参数）与下一状态价值 Vψ ( xt + 1 )，并计算时

序差分误差（Temporal Difference error，TD⁃error）
TD（t）为

TD ( t )= rt + γVψ ( xt + 1 )−Vψ ( xt )， （5）

式中：γ为折扣因子；rt 为当前时刻的奖励。TD ( t )

的正负与大小直接用来衡量当前动作相对于状态的

优劣，Actor网络依据TD⁃error更新其参数 ϑ，即
ϑt + 1 = ϑt + η action ⋅ ∇ ϑ ln πϑ (at |xt ) ⋅TD ( t )，（6）

式中：∇ϑ 为 Actor策略参数 ϑ的梯度；ln πϑ (at |xt )为动

作at在状态xt下的对数概率；ηaction为Actor网络学习率。

Critic网络依据 TD⁃error与奖励更新其参数 ψ，即
ψt + 1 = ψt + η critic ⋅TD ( t )⋅ ∇ ψVψ ( xt )， （7）

式中：∇ψ为 Critic参数 ψ的梯度；η critic 为 Critic网络学

习率。通过迭代优化，实现策略逐步收敛。

相较于传统基于值函数的强化学习方法，A2C

算法采用策略梯度直接优化随机策略，更适合在约

束筛选后对可行动作进行概率建模与决策。然而，

现有深度 Q 网络（Deep Q⁃Network，DQN）［16］在解

决本问题时，需要对高维动作空间逐一枚举，复杂度

较高。而近端策略优化（Proximal Policy Optimiza⁃
tion，PPO）［17］等方法因其需要多轮小批量更新机

制，通常带来更高的训练开销。

3 分析与讨论

3. 1 仿真设置

本文基于 Python 3. 9. 13 平台进行了仿真实

现 ，运 行 环 境 为 12th Gen Intel（R）Core（TM）

i7⁃12700H 处理器。选取两类测试网络进行验证：

小规模网络包含 10 个节点和 14 条链路；大规模

网络包含 35 个节点和 74 条链路。各链路长度在

［2，5］km 区间内随机生成。核心仿真参数如表 1
所示。为了评估本文所提算法的性能，本文选取如

下 对 比 算 法 ：① 无 视 角 预 测 的 智 能 决 策

（Graph⁃Neural⁃Network⁃based Edge⁃Node Switch⁃
ing Convolution with Advantage Actor⁃Critic，GEN⁃
SC⁃A2C）算法：该算法不引入视角预测机制，仅基

于边-节点切换卷积进行特征提取，并结合深度强

化学习中的 A2C 算法实现决策。②拥塞代价加权

最短路径算法（Congestion⁃Cost⁃Weighted Shortest
Path Algorithm，SPA）：一种基于拥塞代价加权的

最短路径算法。在经典最短路径的基础上引入动态

拥塞约束，当链路带宽占用率超过设定阈值时，对其

路由代价按比例放大。

表 1 仿真核心参数设置

Table 1 Core simulation parameter settings

参数名

链路波长数

视角预测输入维度

端到端时延上限/ms

差分时延上限/ms

视角预测模型结构参数（模型维度/注意力

头数/编码层数）

Actor 网络学习率

Critic 网络学习率

K 最短路径数

奖励折扣因子

阻塞惩罚/失败惩罚

成功奖励/最低奖励

取值

80

2

5

1

32 / 4 / 2

2. 3e-4

1. 2e-4

8

0. 99

-80

10

不同算法的性能比较主要基于如下性能评估参
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数：业务带宽资源占用率、业务阻塞率以及带宽资源

占用率与阻塞率的联合优化目标。业务带宽资源占

用率度量了活跃传输占可用波长带宽的比例，反映

了 波 长 资 源 的 利 用 率 ，将 其 定 义 为 ρ=

∑
e ∈ E

(C e
tot - ∑

w ∈W

C e,w
rem )

∑
e ∈ E

C e
tot

，式中：C e
tot 为链路 e 的总带宽容

量；C e，w
rem 为链路 e 在波长 w上的剩余带宽容量。业

务阻塞率定义为 b = N blocked/N req，N blocked 为被阻塞的

业务请求数量，N req 为总业务请求数量，业务阻塞率

反映了业务请求因无可行路由组合或波长容量不足

而无法被成功承载的比例。联合优化目标定义为

J = δb+ ξρ，以刻画带宽资源占用率和业务阻塞率之

间的权衡关系，δ和 ξ为权重系数。考虑到 HTC场

景中业务阻塞对用户体验影响更为显著，取 δ= 0.7，
ξ= 0.3，以增强对业务接入能力的优化权重。

3. 2 仿真结果分析

3. 2. 1 6DoF 视角预测误差分析

在开展 OTN 承载性能评估前，首先对 Trans⁃
former 视角预测进行定量验证。本文在 360°视频

眼动数据集上进行测试，将视频 1~视频 23 划分为

训练集，视频 24~视频 45 划分为测试集；模型输入

为前 20 个时隙的视角序列，输出为下一时隙的预测

视角。表 2 所示为 Transformer 在测试集上的预测

误差统计结果。

表 2 视角预测误差

Table 2 Viewpoint prediction error

指标

角度误差均

值±标准差

偏航角

误差/°

2. 02±

0. 13

俯仰角

误差/°

0. 54±

0. 06

误差小于 2°

占比（%）

73. 1±3. 3

误差小于

5°占比（%）

95. 3±0. 7

Transformer 视角预测误差处于合理范围，绝大

多数样本的双角最大误差控制在 5°以内，该精度可

为后续视场估计与带宽需求映射提供有效输入。

3. 2. 2 算法性能分析

为评估算法统计稳定性，本文在两种拓扑下各

选取一个代表性业务负载规模，分别基于表 1 参数

开展 3 次独立重复实验，统计业务阻塞率 b、带宽

资源占用率 ρ及联合优化目标 J的均值与标准差。

表 3 和表 4 为上述独立实验的统计汇总。

由表 3 可知，THVRP⁃GENSC⁃A2C 的联合优

化 目 标 均 值 为（31. 77±6. 18）% ，低 于 SPA 的

（37. 26±0. 38）% 与 GENSC⁃A2C 的 （76. 83±
7. 73）%。由表 4 可知，大规模下 THVRP⁃GEN⁃

SC⁃A2C 的联合优化目标均值为（6. 51±1. 20）%，低

于 SPA 的（8. 52±0. 15）% 与 GENSC⁃A2C 的

（48. 16±5. 54）%。在大、小规模网络中，3 次独立实

验中主方法联合优化目标均优于 SPA，表明所提算

法具有一定稳定性。

表 3 小规模网络且业务数为 30 时各算法的性能

（均值±标准差）

Table 3 Performance of each algorithm in the small⁃scale

network with 30 service requests

算法

THVRP⁃GEN⁃

SC⁃A2C

GENSC⁃A2C

SPA

b（%）

24. 53±7. 05

82. 95±10. 20

30. 70±0. 56

ρ（%）

48. 65±4. 16

62. 56±2. 17

52. 56±0. 05

J（%）

31. 77±6. 18

76. 83±7. 73

37. 26±0. 38

表 4 大规模网络且业务数为 20 时各算法的性能

（均值±标准差）

Table 4 Performance of each algorithm in the large⁃scale

network with 20 service requests

算法

THVRP⁃GEN⁃

SC⁃A2C

GENSC⁃A2C

SPA

b（%）

3. 60±1. 41

57. 30±6. 98

6. 73±0. 20

ρ（%）

13. 29±0. 90

26. 83±2. 51

12. 70±0. 03

J（%）

6. 51±1. 20

48. 16±5. 54

8. 52±0. 15

进一步地，图 3 和图 4 所示分别为基于固定

随机种子获得的小规模与大规模网络代表性实验

曲线，图中给出了不同算法随业务请求规模变化

的性能表现。

图 3 所示为小规模测试网络中，业务请求数量

由 15 增加至 45 时各算法的性能变化。随着请求规

模的增大，链路可用波长资源被加速消耗，各算法的

业务阻塞率 b、带宽资源占用率 ρ 及联合优化目标 J
整体呈上升趋势。
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（a）阻塞率 b vs. 业务请求数量
（a）Blocking rate b vs. service requests
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（c）Joint optimization objective J vs. service requests
图 3 小规模网络中不同算法随业务请求规模变化

的性能对比

Figure 3 Performance comparison of different algorithms

with varying service request scales in small⁃scale

networks

如图 3（a）所示，相较于 GENSC⁃A2C 和 SPA
算法，本文所提 THVRP⁃GENSC⁃A2C 算法的业

务阻塞率 b 分别降低了 85% 和 50%。其原因在于

视角预测降低了单业务带宽需求，同时 A2C 算法通

过全局资源感知持续优化策略，使算法能保持较低

阻塞率。如图 3（b）所示，相较于 GENSC⁃A2C 和

SPA 算法，本文所提算法的带宽资源占用率 ρ分别

降低了 25% 和 8%。与 GENSC⁃A2C 算法相比，视

角预测仅传输视场内有效点云，避免了完整全息数

据的冗余传输；与 SPA 算法相比，A2C 算法通过资

源代价引导策略向均匀占用链路波长方向收敛。如

图 3（c）所示，在权重系数为 7∶3 时，相较于 GEN⁃
SC⁃A2C 和 SPA 算法，本文所提算法的联合优化目

标 J分别平均降低了 71% 和 29%。该指标 b 权重占

70%，优势建立在上述机制的共同作用之上。需要

说明的是，引入 GENSC⁃A2C 算法作为对照旨在量

化视角预测对系统性能的影响，而非单纯比较路由

与波长分配策略。在相同带宽需求条件下，TH⁃

VRP⁃GENSC⁃A2C 与 SPA 算法之间的对比更具

参考价值。

对于大规模测试网络，网络规模扩大后，候选路

径组合数增加，策略收敛难度随之上升。由图 4 可

知，本文所提算法在大规模拓扑下仍保持优势。
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（c）联合优化目标 J vs.业务请求数量

（c）Joint optimization objective J vs. service requests
图 4 大规模网络中不同算法随业务请求规模变化

的性能对比

Figure 4 Performance comparison of different algorithms

with varying service request scales in large⁃scale

networks

与 GENSC⁃A2C 算法相比，本文所提算法阻塞

率与带宽资源占用率的降幅较大，主要源于业务请

求差异：GENSC⁃A2C 算法未引入视角预测，须为
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每个请求预留完整全息数据带宽，传输的业务数据

量相对更大；本文所提算法通过视角预测仅传输视

场内的有效点云数据，单业务带宽显著降低，性能表

现的差异因数据量的差别而放大。与 SPA 相比，因

二者均传输基于视角预测下满足用户沉浸式体验的

最小带宽，差异主要来自网络状态感知与路由决策

的协同机制。本文所提算法通过视角预测叠加强化

学习智能决策，在较大规模网络中依然维持了较低

的阻塞与带宽占用。

综上所述，相较于 GENSC⁃A2C 和 SPA 算法，

本文所提 THVRP⁃GENSC⁃A2C 算法在结合业务

阻塞率与带宽资源占用率的联合优化目标上实现

降低，体现出了良好的资源利用效率与高负载适应

能力。

4 结束语

本文针对 6G 全息业务面向 OTN 的高效承载

问题，综合考虑多模态数据组播传输、链路波长容量

以及时延等约束，提出了一种基于全息视角转动性

预测下融合图神经网络与深度强化学习的 TH⁃
VRP⁃GENSC⁃A2C 智能承载算法。该方法通过引

入视角驱动的业务需求前馈机制，有效削减了冗余

带宽开销；结合图神经网络对拓扑状态的结构化表

征能力以及强化学习对动态决策的自适应优化能

力，实现了面向多模态并发业务的联合路由与资源

分配优化。仿真结果表明，本文所提算法在不同业

务请求数量与网络规模下均能显著降低业务阻塞

率，并在带宽资源占用率与联合优化目标上保持一

定优势，尤其在高业务请求承载数量下能够显著缓

解资源竞争带来的阻塞问题，并提升整体资源利用

效率。进一步分析表明，业务需求预测与全局状态

感知的协同引入，是提升系统性能的关键因素。然

而，当前仿真仅基于 10 与 35 节点拓扑开展，距离实

际大规模网络部署仍有差距，后续需结合真实业务

场景与运营商级拓扑进一步验证其可扩展性。此

外，电层与光层协同等因素对全息业务 OTN 承载

的影响仍需进一步建模与验证。未来将进一步研究

电层与光层的协同调度，实现面向多种规模网络的

建模与性能优化。
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