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摘   要   低轨遥感星座任务规划是一个复杂的多目标优化问题, 目前基于深度强化学习的卫星任务规划研究存在

试 验 数 据 星 座 规 模 小 、 优 化 目 标 单 一 、 任 务 重 复 安 排 或 模 型 适 应 性 差 等 问 题 . 针 对 上 述 问 题 , 提 出

CON_DQN(Contract network and Deep Q Network)算法, 采用主从星在轨分布式协商机制, 从星基于规划决

策, 主星基于深度强化学习算法决策, 从任务优先级、资源代价和负载均衡等方面进行多目标优化, 实现面向即时

响应的卫星在轨分布式协商智能任务规划. 针对用户需求高频动态到达重点观测区域的场景, 进行百星级星座不

同规模任务集的仿真实验, 结果表明本文所提算法的响应速度较快且能达到较高的任务收益.
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Abstract    The mission planning of LEO remote sensing constellation is a complex multi-objective op-
timization problem. At present, there are some problems in satellite mission planning research based on

deep reinforcement learning, such as small scale of test data constellation, single optimization objective,

repeated task arrangement and poor model adaptability. To solve the above problems, the CON_DQN

(Contract network and Deep Q Network, CON_DQN) algorithm is proposed in this paper, which adopts

the master-slave on-orbit distributed negotiation mechanism, the slave satellite makes decisions based on
  

*  中国科学院重点部署项目资助 (ZDRW-KT-2016-02)

2022-12-26收到原稿, 2023-02-23收到修定稿

 

©The Author(s) 2024. This is an open access article under the CC-BY 4.0 License
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/) 

 
0254-6124/2024/44(1)-0159-10 Chin.  J.  Space  Sci.       空间科学学报

LI  Yingyu,  SHI  Haoying,  ZHAO  Tong.  On-orbit  Distributed  Negotiation  Intelligent  Mission  Planning  for  Instant  Response (in  Chinese).  Chinese
Journal of Space Science,  2024, 44(1): 159-168.  DOI:10.11728/cjss2024.01.2022-0074

https://doi.org/10.11728/cjss2024.01.2022-0074
https://doi.org/10.11728/cjss2024.01.2022-0074
https://doi.org/10.11728/cjss2024.01.2022-0074


the planning, and the master satellite makes multi-objective optimization decisions from the aspects of

priority, resource cost and load balancing based on the deep reinforcement learning algorithm, and pro-

cesses  on-orbit  distributed  negotiation  intelligent  mission  planning  for  instant  response.  Aiming  at  the

scene where the user demand reaches the key observation area dynamically at high frequency, the simu-

lation  experiment  of  different  scale  task  sets  of  100-star  constellation  is  carried  out.  The  results  show

that the proposed algorithm has a fast response speed and can achieve higher task benefits.

Key  words    On orbit mission planning, Instant response, Distributed negotiation,

Deep reinforcement learning, Multiple objective optimization

 

0　引言

随着卫星规模的扩大, 低轨遥感星座[1,2] 在时域

和空域上能够提供更强的全天候无缝覆盖能力, 但也

增加了卫星管控的复杂度; 同时, 在用户及用户需求

方面, 大规模星座将为全球大众用户、应急减灾专业

领域用户及军方用户等多种类多层次的用户提供服

务[3], 其用户需求呈现动态、并发、即时等特性. 传统

地面集中式卫星管控的方式在资源状态收集方面存

在很高的通信代价且有更新延迟的现象[4], 并且从任

务到载荷指令的最优化求解也面临规模爆炸难题, 该

方式不适应星座规模和用户需求的日益增长. 近年

来, 基于遗传算法、模拟退火、禁忌搜索等启发式算

法求解多星多任务规划的研究较多, 但Wang[5] 分析

该方式面临“建模难”的问题, 并且 Huang[6] 发现该

方式在突发应急任务的即时处理问题上存在不足. 无

论是传统地面集中式卫星管控的方式还是启发式算

法均不适合处理大量动态到达且需要即时响应的用

户需求.

随着星上计算、星间通信能力增强, 将卫星作为

智能体, 在轨动态接收用户需求, 进行自主决策的在

轨即时规划算法成为发展趋势. 强化学习是用于处理

序贯决策问题较好的方法[7], 目前, 基于强化学习的

卫星任务规划主要分为单星多任务和多星多任务两

类. 在基于强化学习的单星多任务研究中, Ma等[8] 针

对密集观测场景下的敏捷成像卫星任务规划问题综

合考虑多个约束条件, 采用行为者评论家算法训练模

型, 具有较高的求解效率. Zhou等[9] 在卫星网络资源

调度机制研究中, 通过强化学习智能调度模块进行全

局决策规划, 提高资源利用率. Peng等[10] 针对密集

观测场景, 将注意力机制与神经网络融合, 并在训练

阶段采用监督学习, 降低平均响应时间. 在基于强化

学习的多星多任务研究中, Wang[11] 在 2～4颗卫星

规模下以优先级为优化目标, 研究基于MADDPG分

布式调度策略即时决策, 但对于大规模星座训练时间

较长, 且存在任务重复安排的问题. Li[12] 在 5～15颗

卫星规模下以优先级为优化目标, 通过将自注意力决

策网络引入MADDPG结构缩短训练时间, 并引入重

复观测惩罚因子减少了任务重复安排, 但仍存在资源

浪费的情况. Liu等13] 在 9颗卫星规模下以优先级为

优化目标, 针对多星任务分配问题引入基于利益的竞

争策略, 通过星间传输获取其他卫星的观测数据来确

定最终规划, 解决了任务重复安排的问题, 但模型只

针对特定目标点规模, 不适用于不同规模的任务集.

低轨遥感星座任务规划是一个复杂的多目标优

化问题, 以上基于深度强化学习的多星任务规划研究

存在星座规模小、优化目标单一、任务重复安排或模

型适应性差的问题. 针对以上问题, 本文以低轨遥感

星座为研究对象, 通过分析在轨任务规划问题, 从任

务优先级、资源代价和负载均衡等方面考虑多目标优

化, 采用主从星分布式协商机制[13,14], 通过星间协商

避免任务重复安排, 基于深度强化学习构建任务集规

模无关的模型, 设计在轨任务规划算法, 并建立百星

级星座仿真环境进行仿真实验和分析. 

1　问题分析

低轨遥感星座在轨任务规划问题可以简要描述

为: 遥感星座中的每颗卫星具备一定的计算能力, 卫

星之间存在通信链路, 用户产生的观测需求可通过地

面站或持有的终端直接上传至门户卫星, 主星接收到

用户需求后根据任务特点及各卫星的时间窗、存储容

量以及执行次数等约束条件进行决策, 生成任务规划

方案, 将任务分发给执行卫星. 高频动态产生的用户
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需求冲突率很高; 一些应急任务, 例如洪涝灾害、地

震救援以及森林火灾等, 即时性要求很高; 卫星在轨

任务规划需要考虑多方面因素, 是一个多目标优化

问题. 

1.1　用户需求冲突

低轨遥感星座直接面向广大用户服务, 用户需求

可以直接上传, 呈现动态、并发、即时的特性, 用户需

求高频产生出现了极高的冲突率, 这种冲突体现在两

个方面: 由于星座规模的扩大, 某个用户需求可能存

在多个卫星可以满足, 这时就产生了选择哪颗卫星来

完成的问题; 另外, 不同用户需求会产生“互斥”, 即

多个用户需求对卫星资源的使用无法兼容, 不能同时

满足. 对第一个问题, 本文采用主从星分布式协商来

解决此问题; 对第二个问题, 本文采用优先级来表示

不同用户需求的重要程度, 作为选择的主要依据, 同

时兼顾资源代价和负载均衡. 

1.2　即时响应

随着低轨遥感星座规模的扩大, 对在轨任务规划

即时性要求更高. 一些特殊应急任务, 在短时间内可

能需要多次快速响应. 这些高频动态到达的用户需求

之间存在一些潜在的规律, 基于规则的决策算法并不

能捕获所有特征. 深度强化学习算法序贯决策能力

强、求解速度快, 且能够在信息不完备的情况下考虑

到未来信息, 并进行智能决策, 较适合处理面向即时

响应的智能决策场景. 

1.3　多目标优化

大型星座卫星数量和用户数量大大增加, 任务规

划需要从用户角度和系统角度等多个方面整体考虑.

用户角度主要对应不同种类的用户需求, 如军用、商

用及民用, 可以给用户以不同优先级, 计算不同的收

益作为决策依据; 系统角度通过资源代价和负载指标

来衡量. 以优先级为主要目标, 同时兼顾资源代价和

负载均衡. 优先级表示了任务的重要程度, 优先级越

高表示任务越重要, 用优先级来计算任务收益. 执行

每个任务的资源代价是不一样的, 主要包括任务所需

要的执行时长和存储容量. 卫星的寿命与卫星在一定

周期内执行任务的次数有关, 通过单星任务执行次数

和剩余存储来衡量单颗卫星的负载度[15]. 

2　模型构建
 

2.1　模型框架

通过上述问题分析, 采用主从星分布式协商机制

设计遥感星座任务规划模型, 如图 1所示. 假设观测

目标分布在重点观测区域内, 需要依据重点观测区域

将卫星分为多个集群, 每个集群都有一个主星和零到

多颗从星, 其中每个集群的主星固定, 从星随时空变

化. 由地面站或终端将观测任务发送至上空卫星, 再

经互联的卫星网络传至集群主星, 并由主星将任务发

送至集群内各从星, 从星基于规则自主决策并将结果

反馈给主星, 主星做智能评估选出执行从星或放弃

任务.

在轨任务规划是一个复杂的计算问题, 单颗卫星

的计算能力有限, 为了降低主星的负载, 将计算分布

给每个从星, 由各自决策是否参与任务, 克服了主星

的计算瓶颈. 对于一个任务可能存在多颗卫星均能完
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图 1    遥感星座任务规划模型

Fig. 1    Remote sensing sconstellation scmission scmplanning scmpmodel
 

李英玉 等: 面向即时响应的卫星在轨分布式协商智能任务规划 161



成的情况, 为避免资源的浪费, 需要卫星间进行协商,

通过主星评标决定哪颗卫星执行任务.

通过主从星之间的交互协商, 能够解决用户需求

冲突中任务重复安排的问题. 另外, 无论是主星根据

从星心跳获取从星的资源状态还是地面站统一进行

任务规划, 都存在卫星资源状态信息不是最新的情

况, 一旦已规划的卫星状态发生变化, 则需要重新规

划或者放弃任务, 而卫星自行决策可以保证资源状态

最新.

低轨遥感卫星在轨任务规划受多个因素的影响,

为了聚焦问题, 进行以下场景假设.

假设 1　观测目标均匀分布在几个重点观测区

域内.

假设 2　卫星能够进行星间通信.

假设 3　卫星执行任务过程中不会被中断.

假设 4　卫星对用户观测任务的决策结果不会影

响后续任务的生成.

假设 5　同一时间段内, 卫星只能执行一项任务. 

2.2　符号定义

为了数学化描述卫星在轨任务规划, 根据问题描

述, 给出了如下的定义和公式符号:

T t1, t2, ..., ti, ..., tn

ti ti1, ti2 i

ti1 ptask ctask dtask otask i

ti2 itask mtask ltask i ptask

ctask dtask

otask itask

mtask ltask

定义 1　 ={ }表示随时间动态

到达的任务 , 通过 ={ }表示编号为 的任务 ,

={ ,  ,  ,  }表示任务 属性集合 1,

={ ,  ,  }表示任务 属性集合 2,  表

示任务优先级,  表示任务所需的存储,  表示任

务工作时长,  表示任务开始执行时刻.  表示任

务编号,  表示任务所属集群主星编号,  表示任

务的观测经纬度.

Wy w1, w2, ..., wi, ..., wx

y x y

wi ci gi i ci

i gi i

定义 2　 ={ }表示集群

当前时刻所有卫星的集合,  表示集群 规模, 通过

={ ,  }表示卫星 的属性信息, 其中 表示卫星

剩余的存储容量,  表示卫星 在规划周期内的执行

次数.

Fi Fi1, Fi2, ..., Fij , ..., FiL

i Fij oj ej i j

oj ej

定义 3　 ={ }表示卫星

的空闲时间窗,  ={ ,  }表示卫星 第 个空闲时

间窗, 其中 表示空闲时间窗的开始时间,  表示空

闲时间窗的结束时间. 

2.3　从星决策策略

从星在收到主星的任务信息后, 基于一定的规则

进行自主决策. 本文考虑的约束条件主要包括时间窗

约束、存储容量约束和开关机次数约束.

Fi ti

ej − oj ⩾ dtask oj ⩽ otask

约束 1　卫星空闲时间窗 包含任务信息 中的

任务执行时间, 需要满足 和 .

ctask

ci ⩾ ctask

约束 2　观测任务拍摄图像后需要占用一定的存

储空间 , 每颗卫星都有存储容量限制, 需要满足

.

gi ⩽ gmax

约束 3　一定周期内的开关机次数对卫星寿命是

有影响的[15], 每颗卫星的寿命都有限, 需要满足约束

. 

2.4　主星基于深度强化学习多目标决策

主星收到从星是否满足完成观测需求条件的反

馈后, 基于深度强化学习算法决策是否接受该任务以

及选取哪颗从星执行任务.

s a

s′ r r

Q(s, a)

强化学习中智能体根据环境状态 采取动作 , 得

到下一个环境状态 和奖励 , 并通过奖励 对决策模

型进行改进, 系统最终目的是在整个任务周期内获取

更高的长期累计奖励, 即任务总收益. 由于本文动作

空间为离散状态, 因此 DQN较适合作为决策模型.

DQN是较为经典的深度强化学习算法, 其利用卷积

神经网络作为函数逼近器来逼近 Q 函数 , 在

训练过程使用梯度下降方式更新神经网络权重参数

来最小化损失函数, 其损失函数如下:

loss (σ) =E
{[

r (s, a, s′) + γmaxa′Q (s′, a′;σ′)−

Q(s, a;σ)
]2}

. (1)

r (s, a, s′) a

s s′

式中 ,  为智能体通过采取动作 其状态从

转变 所获得的奖励函数, 另外, DQN通过设计经

验回放策略避免智能体经验之间的相关性并降低了

神经网络的过拟合现象[16].

s ti1 wj wk ti1

wj wk a

action action

r = f (s, a)

本文将集群主星作为智能体 , 设计状态空间

=[ ,  ,  , ···]作为输入, 包含任务信息 和满

足 约 束 的 卫 星 信 息 { ,  , ···};  动 作 空 间 =

作为输出 ,  的值为执行卫星编号或–1,

其中–1表示拒绝任务; 奖励函数 考虑多目

标优化, 以优先级为主要目标, 同时兼顾资源代价和

负载均衡.

奖励函数中优先级为

f1 (s, a) =
ptask (ti)xi

ptask_max
. (2)

ptask_max为 xi式中,  任务的最大优先级;  为决策变量,
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xi xi若 =1, 则表示卫星接受该任务; 若 =0, 则表示卫

星拒绝该任务.

奖励函数中资源代价为

f2 (s, a) = α1

dtask (ti)

dtask_max
+ α2

ctask (ti)

ctask_max
. (3)

dtask_max为 ctask_max为

α1 α2

α1 α2

式中,  任务的最大工作时长,  任务

的最大存储容量;  为任务执行时长的权重,  为任

务所需存储容量的权重, 每个任务的资源代价主要由

任务的执行时长和任务执行所需的存储来决定. 各个

资源的权重决定了不同资源在子目标资源代价中所

占的比重, 根据重要程度设置 和 .

奖励函数中负载均衡度为

f3 (s, a) =
[gmax (wi)− g (wi)]

gmax (wi)

[
c (wi)

cmax (wi)

]
. (4)

gmax (wi) wi

g (wi) wi

c (wi) wi cmax (wi)

wi

式中,  为任务规划周期内卫星 最多的执行

次数,  为卫星 从开始到现在所执行任务的次

数,  为卫星 剩余的存储容量,  为卫星

的最大存储容量. 卫星的寿命与卫星在一定周期内

执行任务的次数有关. 通过单星任务执行次数和剩余

存储来衡量单颗卫星的负载度.

奖励函数如下:

f (s, a) = λ1f1 (s, a)− λ2f2 (s, a) + λ3f3 (s, a) . (5)

λ1 λ2

λ3

λ1 λ2 λ3

式中,  为子目标任务收益的权重,  为子目标资源

代价的权重,  为子目标负载均衡的权重. 各个子目

标的权重决定了不同子目标在多目标优化中所占的

比重, 根据实际情况设置 ,  和 .

根据上述分析与设计 , 给出 DQN决策流程如

图 2所示, 具体步骤如下.

步骤 1　首先初始化评价 Q网络和目标 Q网络.

s步骤 2　在一次迭代周期中, 先初始化状态 .

a

s′ r s, a,

r, s′ s = s′

步骤 3　选择动作 , 更新卫星资源状态, 获取下

一任务 , 并计算下一状态 ; 获取奖励 , 将 (

)存储进记忆容器中, 令 .

loss

步骤 4　若经验数大于学习阈值则计算损失函数

并更新评价 Q网络参数, 学习次数加 1, 否则不

更新网络参数, 进入步骤 3.

步骤 5　当更新频率是学习频率的整数倍时更新

目标 Q网络参数, 否则进入步骤 3.

步骤 6　若任务结束则迭代次数加 1, 否则进入

步骤 3.

步骤 7　若迭代结束则进入步骤 8, 否则进入步

骤 2.

步骤 8　模型训练结束. 

2.5　算法设计

算法设计主要包括从星决策和主星决策两大部

分, 其中从星决策伪代码如算法 1, 输入为任务信息,

输出为卫星资源信息. 主星决策伪代码如算法 2, 输

入为环境状态信息, 输出为主星动作.

算法完整决策流程步骤如下.

步骤 1　主星接收到任务后, 向集群中的所有从

星发布任务信息.

步骤 2　集群中的从星接收到任务信息后, 根据

自身能力基于规则自主决策. 若满足 2.3节所列的约

束条件则参与, 并将卫星属性信息传递给主星; 若不

 

End

Iteration times +=1

Iteration end

Update Q_target argument 

Number of experiences
＞learning threshold

Y

   Learning times %
update frequency = 0

   Calculate Q_evel, Q_target, loss function,
update Q_evel argument, learning times +=1

Task end

Get reward r, store (s, a, r, s’ ) in the
        memory container, let s = s’

NN

N

N

Choose action a

Initialize Q_evel, Q_target

Initialize state s

Y

Y

Y

Y

Update satellite resource status, get the next task,
                calculate the next state s’

Start

图 2    DQN决策流程

Fig. 2    DQN decision flow chart
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满足则不参与.

步骤 3　主星收到集群中从星的反馈后, 基于深

度强化学习算法智能决策, 首先观测环境状态, 之后

选择动作, 动作分为接受和拒绝两种, 最后获得奖励.

若接受任务, 则获取相应奖励, 进入步骤 4; 若拒绝任

务, 则奖励为 0, 规划结束.

步骤 4　执行从星接收到主星发出的指定任务

后, 修改自身资源状态, 将任务加入任务列表, 规划

结束. 

3　实验仿真与分析
 

3.1　仿真环境与数据

仿真实验采用 10×10(轨道数×卫星数)规模的

α1 α2

λ1

λ2 λ3

walker星座, 计算集群卫星的星历数据, 采用卫星无

需变轨直接执行任务的模式. 实验选取 3个重点观测

区域, 分别为广东、山东和 Nebraska. 任务请求频率

为每秒 1个 , 服从泊松分布 . 设置任务优先级为

1～10级, 所需持续工作时间为 60～120 s, 任务占用

存储容量为 5～50 GB. 单颗卫星最大存储容量为

400 GB, 单颗卫星在仿真周期内最大执行次数为

40次. 主星决策网络模型根据实验场景设定如下: 输

入层维度为 20, 两个隐藏层维度都为 50, 输出层维度

为 7. 根据文献 [15]的研究设计及各个资源的影响程

度, 本文设计 =0.7,  =0.3. 根据文献 [15]的研究

设计及各个子目标的重要程度, 以任务优先级为主要

目标, 同时兼顾资源代价和负载均衡, 设计 =0.8,

=0.1,  =0.1.

以卫星编号 13, 14, 51, 52为例, 动态到达的任

务示例如图 3所示, 从图 3可以看出, 随着时间变化

任务不断产生并出现高冲突的现象, 即一颗卫星的多

个任务资源冲突. 

3.2　仿真实验及结果分析

基于上述仿真环境的设置, 采用任务总收益、任

务优先级、资源代价以及负载均衡度作为算法性能的

评估指标. 

3.2.1　算法的收敛性和即时性

在星座规模为 100, 任务规模为 5000的情况下进

行实验. 图 4给出了在进行 30000轮训练 CON_DQN

算法的任务总收益变化曲线, 可以看出随着迭代次

数的增加, 任务总收益逐渐趋于平稳, 达到了收敛的

效果.

 

算法1: 从星决策伪代码

ti输入: 任务信息

输出: 卫星资源信息

1. if 卫星满足任务位置可见性 then:

ej − oj ⩾ dtask

oj ⩽ otask

ci ⩾ ctask

gi ⩽ gmax

2. if 
　　and 
　　and 
　　and   then:
　　# 从星考虑时间窗约束、存储容量约束和执行次数约束

[ci, gi]3.　　 return 

4. return [0, 0] # 从星不满足约束条件, 不参与投标

 

算法2: 主星决策伪代码

State [ti1, wj , wk, ...]输入: 环境状态信息 =

Action输出: 动作

action1. 主星依据环境状态信息选取动作 :

< EPSILON2. 　if 随机数     then:

3. 　　策略选取评价网络值最大的动作

4. 　else:

(0, n)5. 　　随机选取 之间的数

6. 根据动作获取下一状态、奖励、是否结束等信息:

action = −17. 　if   then:

reward = 08. 　　

9. 　　放弃任务

10. 　else:

reward = f (action) f (action)11. 　　  #  具体见公式(5)

12. 　　更新卫星资源状态信息, 包括存储容量、执行次数以及时间
　　　  窗信息

13. 存储状态转换信息
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图 3    动态到达的任务示例

Fig. 3    Example diagram of dynamically arriving tasks
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图 5给出的是 CON_DQN算法单任务决策耗

时, 表示在 200次实验中, 平均每个任务的决策耗时,

整体低于 0.200 ms, 平均耗时 0.125 ms, 说明其决策

速度较快, 能够较快地处理百星级低轨遥感星座下大

量动态到达的且需要即时响应的用户需求. 

3.2.2　算法对比

选取的对比算法主要是基于不同指标的算法, 基

于不同指标的算法主要有 FCFS算法 [11]、INDICA-

TOR算法、LOADMIN算法三种 . FCFS算法遵循

先来先服务, 每次选取可执行卫星中序号最小的卫

星执行任务; INDICATOR算法每次选取可执行卫星

中各项指标总收益最大的卫星执行任务 ;  LOAD-

MIN算法每次选取可执行卫星中负载最小的卫星执

行任务.

图 6给出了在任务规模为 5000情况下CON_DQN

算法与其他算法各项指标的对比, 图 6(a)为总收益

对比, 可以看出在任务总收益方面, CON_DQN算法

是明显优于其他算法的, 与 FCFS、INDICATOR和

LOADMIN算法相比平均分别提高了 11.5%, 8.9%

和 9.6%. 图 6(b)为任务平均优先级对比, 可以看出

在平均任务优先级方面, CON_DQN算法明显高于

其他算法. 图 6(c)为资源消耗对比, 可以看出在资源

消耗方面 ,  CON_DQN算法整体是低于 INDICA-

TOR算法和 LOADMIN算法 , 高于 FCFS算法 .

图 6(d)为负载均衡对比, 可以看出在负载均衡方面,

CON_DQN算 法 与 INDICATOR算 法 和 LOAD-

MIN算法相近, 高于 FCFS算法. 由以上分析可知,

CON_DQN算法能达到较高的任务总收益且资源消

耗较少, 在负载均衡方面与其他算法相当.

图 7给出的是各算法对各优先级任务的完成情

况. 从图 7可以看出, 当优先级大于等于 4的时候,

CON_DQN算法的任务完成数明显高于其他算法,

而在优先级等于 1或者 2的时候, CON_DQN算法

又明显低于其他算法, 说明 CON_DQN算法更倾向

于去完成高优先级的任务. 

3.2.3　不同规模任务集下算法的效果

为进一步证明所提算法的有效性, 比较不同任务

规模下各算法的完成情况 (见图 8). 图 8(a)为任务总

收益, 随着任务规模的增大, 各算法的总收益都是增

大的, CON_DQN算法在不同任务规模条件下均高

于其他算法, 且随着任务规模的增大, 差距更明显.

图 8(b)为算法单任务平均收益比较, CON_DQN算
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图 4    CON_DQN算法任务总收益

Fig. 4    Total task rewards of CON_DQN algorithm
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法明显优于其他算法. 平均收益整体趋势缓慢降低,

这是因为一些卫星的负载较重导致负载均衡指标相

对较低引起的. 图 8(c)为算法单任务平均资源消耗比

较, CON_DQN算法明显低于其他算法, 平均资源消

耗整体呈波动趋势, 这与任务的资源任务和分布情况

相关. 图 8(d)为算法平均负载比较, CON_DQN算

法高于其他算法, 平均负载整体趋势逐渐降低, 这是

由于随着任务规模的增大, 一些卫星需要承担更多的

任务, 导致负载均衡度的降低. 

3.2.4　任务规划结果

图 9给出的是 CON_DQN算法任务规划结果,

可以看出每颗卫星在不同时间所执行的任务, 其中

部分线段上方所代表的是任务编号. 由卫星任务规

划结果可以看出, 受时空约束的限制, 卫星任务集

中在部分卫星上. 所有的任务都没被重复安排, 说

明该算法既能保证优先级又能保证任务不被重复

安排.
 

4　结论

在百星级星座规模下, 针对高频动态到达的即时

响应用户需求场景, 设计了一种 CON_DQN算法,

采用主从星在轨分布式协商机制, 考虑任务优先级、

资源代价以及负载均衡等多目标优化决策, 实现了面

向即时响应的卫星在轨分布式协商智能任务规划. 实

验结果表明该算法平均能够达到 0.125 ms的响应速

度, 与先来先服务、综合指标和最小负载三种决策策

略相比总收益提高了 8.9%～11.5%, 该算法既能在保

证任务优先级情况下兼顾资源代价和负载均衡, 又能

保证任务不被重复安排, 且能灵活适应不同规模的任

务集.

 

图 6    CON_DQN与其他算法各项指标对比

Fig. 6    Comparison of indexes between CON_DQN and other algorithms
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