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基于两阶段智能构造方法的多敏捷成像卫星任务调度
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摘　要: 针对多敏捷成像卫星任务调度问题中求解效率与调度质量难以兼顾的挑战, 提出一种基于卫星优先级排

序与单星集成任务调度的两阶段智能构造方法. 所提出方法将多星调度分解为两个阶段: 卫星调度序列优化与单

星任务调度优化. 在卫星调度序列优化阶段, 综合考虑卫星可观测任务的总收益与平均可见时间窗长度对卫星进

行优先级排序, 提升关键资源的匹配效率; 在单星任务调度优化阶段, 设计融合最小插入成本与最小空闲时间准

则的集成插入算法, 结合调度松弛机制实现任务序列的高效构造与局部优化. 实验结果表明, 所提出方法在不同

卫星数量与任务规模下均能以秒级响应生成高收益调度方案, 显著优于先进问答式与集中式算法, 同时具备良好

的可扩展性与实时响应能力, 适用于大规模星座环境下的成像任务调度.
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Abstract: To address the challenge of balancing computational efficiency and scheduling quality in task scheduling for
multi-agile earth observation satellites, a two-stage intelligent constructive method based on satellite prioritization and
integrated  single-satellite  scheduling  is  developed.  The  multi-satellite  scheduling  problem  is  decomposed  into  two
stages:  satellite  scheduling  sequence  optimization  and  single-satellite  task  scheduling  optimization.  In  the  satellite
scheduling  sequence  optimization  stage,  satellite  priorities  are  determined  by  jointly  considering  the  total  benefit  of
observable  tasks  and  the  average  length  of  visibility  time  windows,  thereby  enhancing  the  matching  efficiency  of
critical resources. In the single-satellite task scheduling optimization stage, an ensemble insertion algorithm is designed
by combining the minimum insertion cost and minimum idle time criteria. This algorithm, combined with a scheduling
relaxation  mechanism,  enables  efficient  construction  and  local  optimization  of  task  sequences.  Experimental  results
demonstrate that high-quality scheduling solutions are generated within seconds across scenarios with varying numbers
of  satellites  and  task  scales.  The  proposed  method  outperforms  advanced  question-and-answer  and  centralized
algorithms,  while  exhibiting  scalability  and  real-time responsiveness.  It  is  well-suited  for  imaging  task  scheduling  in
large-scale satellite constellation environments.
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0    引　言

成像对地观测卫星 (EOS)是获取地球空间信息

的核心平台, 可提供高分辨率遥感影像、大气与海洋

监测数据及地形信息等多源遥感数据
[1]. 这些数据在

环境保护、资源管理、城市规划与灾害监测等领域具

有不可替代的作用, 兼具显著的社会效益与经济价值.
随着遥感技术的发展, EOS系统正朝着更高分辨率、

更强时效性与更大灵活性方向演进, 已成为国家空

间信息基础设施的关键组成部分
[2].

在这一发展趋势中, 敏捷地球观测卫星 (AEOS)
因其优异的姿态机动能力而受到广泛关注

[3]. 与传统

卫星仅能在单一轴向进行有限调整不同, AEOS可

在滚转、俯仰与偏航三轴方向实现快速指向调整, 显
著延长对特定目标的可见时间窗 (VTW)[4]. 如图 1所
示, 该能力使其能够执行立体成像、邻近区域连续观

测等复杂任务, 大幅提升任务执行效率与系统响应

速度
[5]. 因此, AEOS逐步成为现代遥感体系中的关

键节点, 并被广泛视为未来遥感平台发展的主流方

向
[6].
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图1   AEOS 的观测示意图
 

随着低轨卫星星座规模的快速扩展以及突发性

观测需求的持续增长, 如何高效组织多颗 AEOS协

同完成海量且时效敏感的观测任务, 已成为制约遥

感系统整体效能提升的核心瓶颈
[7]. 在此背景下, 多

敏捷成像卫星任务调度问题 (MAEOSSP)近年来成

为研究热点. 该问题旨在满足时间窗、姿态机动、星

上资源等多重约束的前提下, 优化观测任务在多颗

卫星间的分配与执行顺序, 以最大化系统总观测收

益. MAEOSSP已被证明为 NP-hard问题
[8], 其求解

复杂性主要体现在 3个方面: 1) 解空间随卫星与任

务数量呈指数级增长; 2) 任务间的姿态调整时间高

度依赖前后任务的空间与角度关系, 导致调度约束

具有强非线性和耦合性; 3) 任务插入必须在有限的

VTW内完成, 极易引发时间冲突或资源争用. 上述

特性使得一般调度方法难以在合理时间内获得高质

量解.
为应对这一挑战, 现有研究首先从调度架构角

度展开探索, 形成了集中式、分布式与问答式 3类典

型范式. 集中式方法通过全局优化实现任务的统一

规划与协调分配, 通常能获得较优的系统性能
[9], 但

其计算负担集中, 可扩展性差, 难以适应大规模动态

任务流的实时响应需求. 分布式架构需要卫星具备

自主决策能力, 其协调过程依赖频繁通信, 开销大且

易陷入局部次优
[10]. 相比之下, 问答式方法采用“任

务分配-单星独立调度”的两阶段策略, 将原始问题

解耦为多个子问题并行求解, 显著降低了计算复杂

度, 提升了响应速度
[11]. 然而, 此类方法往往因任务

分配阶段缺乏对卫星动态能力的精细刻画, 导致单

星资源利用率不均衡, 且难以有效探索全局解空间;
为弥补这一缺陷, 常需引入多轮迭代机制, 反而牺牲

了求解效率.
除了架构设计, 求解算法的选择也直接影响调

度方案的质量与生成效率. 目前, MAEOSSP的主流

求解方法包括精确算法、启发式算法、元启发式算法

与机器学习方法
[9]. 精确算法 (如分支定界、动态规

划)虽可保证最优解, 但需要对问题进行简化建模,
同时计算复杂度高, 仅适用于小规模静态场景

[10]; 启
发式规则 (如最大收益优先)计算效率高, 但求解能

力依赖经验设计, 求解质量有限
[11]; 元启发式算法

(如遗传算法
[12]
、模拟退火

[13]
、混合算法

[14])可获得较

优解, 但收敛速度慢、参数敏感, 难以满足实时性要

求; 近年来, 基于深度强化学习的方法展现出一定潜

力
[15], 但其训练成本高昂

[16]
、泛化能力受限

[17], 尚未

实现工程级稳定部署. 综上所述, 现有方法在求解效

率、解质量与可扩展性之间难以实现有效平衡, 尤其

在面对大规模和强约束的 MAEOSSP时, 仍缺乏兼

具实用性与鲁棒性的综合解决方案.
针对上述问题, 本文提出一种基于卫星优先级

排序与集成任务调度的两阶段智能构造方法 (SPS-
ETS). 该方法采用两阶段分层架构: 第 1阶段构建融

合任务价值与资源弹性的综合评分模型, 对卫星进

行优先级排序, 提升关键资源的匹配效率; 第 2阶段

设计集成启发式插入算法, 在松弛调度框架下实现

单星任务序列的高效构造与局部优化. 通过层次化
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分解问题结构与策略协同, 在保证解质量的同时显

著提升资源利用率与求解效率, 适用于对响应速度

要求较高的实时或近实时遥感任务调度场景. 

1    多敏捷卫星任务调度问题

MAEOSSP可形式化为一个面向多颗 AEOS的

组合优化问题. 每颗卫星在轨道运行过程中具备多

个离散的 VTW, 可用于执行遥感观测任务. 各任务

具有不同的收益值与执行时长, 且受卫星姿态机动

能力约束. 核心决策包括任务分配、执行顺序安排与

时间窗选择, 目标是在满足一系列时空与资源约束

的前提下, 最大化系统总观测收益
[18]. 

1.1    问题假设

敏捷卫星的调度问题是一个综合性的调度问题,
在建立对应的数学模型时, 为构建可解且具代表性

的数学模型, 在不失问题本质特征的前提下, 本文引

入以下合理假设.
1) 单载荷类型: 每颗 AEOS仅配备单一类型传

感器, 不考虑多模态观测能力或载荷切换开销.
2) 资源充足性: 假设卫星具备充足的电力与存

储容量, 任务执行不受能源或数据存储限制.
3) 点目标建模: 所有观测任务抽象为点目标, 由

其地理坐标唯一确定. 复杂观测需求 (如区域扫描、

立体成像)可预先分解为若干点目标子任务处理.
4) 优先级静态性: 任务的收益权重在调度周期

内保持恒定, 不随时间或外部事件动态调整.
5) 环境因素简化: 忽略云层遮挡、大气扰动及人

为干扰等外部不确定性因素, 模型聚焦于确定性调

度框架下的资源优化配置.
上述假设在保留 MAEOSSP核心挑战 (即有限

时间资源与高并发任务需求之间冲突)的同时, 有效

降低了模型复杂度, 为高效求解算法的设计提供清

晰边界条件. 

1.2    参数定义

Sat = {sat1, sat2, . . . , satm}
m

: 场景的卫星集合,
共 颗卫星.

TASK = {task1, task2, . . . , taskn}
n

: 场景的总调

度任务集合, 共计 个观测任务.
VTWj = {vtwj1, vtwj2, . . . , vtwjk} taski

j k

:  在卫

星 上的 VTW集合, 共计 个窗口.
vtws

jk, vtw
e
jk taski j k:  在卫星 上的第 个 VTW

的开始和结束时间.
stjk, etjk

taski j k

: 任务具体观测的开始和结束时间, 如
在卫星 的第 个时间窗的开始和结束时间.
xi taski:  的调度状态, 1表示调度成功, 0表示未

调度.
dri taski:  执行观测的持续时间.
pi taski:  观测完成后的收益, 综合考虑经济利

益、战略价值与全局意义, 全面反映任务的重要性 [19].
transii′ taski taski′: 从 切换到 所需的姿态调整

时间.
∆θii′ taski taski′: 相邻两次观测任务 与 之间的

姿态角总变化量. 

1.3    数学模型

MAEOSSP的目标函数为最大化所有成功执行

任务的总收益, 数学表示如下:

Maximize
n∑

i=1

m∑
j=1

|VTWj |∑
k=1

pijkxijk. (1)

MAEOSSP的约束条件可归纳为两类: 任务自

身约束和连续观测约束. 这些约束共同确保了调度

方案的可行性和优化目标的实现. 

1.3.1    任务自身约束

VTW

任务唯一性约束: 每个任务只能在其任意一个

内被执行一次. 这一约束确保任务不会被重复

调度, 从而避免资源浪费和逻辑冲突. 对于每个任务,
有

xi =
m∑

j=1

|VTWj|∑
k=1

xijk ⩽ 1. (2)

VTW

观测时长约束: 每个任务在观测过程中需要保

持连续的执行时间, 以保证其获得充分的观测数据.
为避免 的浪费, 任务在完成最小观测持续时间

后即停止观测.

xijk(etjk − stjk − dri) = 0. (3)

VTW约束: 由于观测目标仅在卫星的可见时间

窗口内可见, 任务的观测时间必须严格限制在 VTW
内, 即

xijk(stjk − vtws
jk) ⩾ 0, (4)

xijk(vtw
e
jk − etjk) ⩾ 0. (5)

 

1.3.2    连续观测约束

taski taski′

连续观测约束用于规范多个任务之间的调度顺

序和时间间隔, 确保任务间的衔接合理且高效. 对于

两个连续调度的观测任务对 和 , 必须满足

以下条件.
连续观测顺序约束: 前者必须在后者之前完成,

有

xixi′(eti − sti′) ⩾ 0. (6)

连续观测顺序与角度转换时间约束: 两个任务
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transii′

taski′ taski

之间的时间间隔需满足姿态调整所需时间 .
具体而言,  的开始时间至少应比 的结束时

间加上姿态调整时间更晚, 即

xixi′(eti − transii′ − sti′) ⩾ 0. (7)

transii′

v ∆θii′

λ

时间依赖转换时间约束: 根据 Peng等[20]
的研究,

姿态调整时间 是一个分段线性函数. 该函数

主要受 3个关键参数的影响: 卫星传感器的机动速

度 、相邻两次观测任务之间的姿态角变化量 ,
以及姿态调整后达到稳定成像状态所需的稳定时间

. 具体计算过程如下:

transii′ =



λ0, ∆θii′ ⩽ 10◦;

λ1 +
∆θii′

v1

, 10◦ ⩽ ∆θii′ ⩽ 30◦;

λ2 +
∆θii′

v2

, 30◦ ⩽ ∆θii′ ⩽ 60◦;

λ3 +
∆θii′

v3

, 60◦ ⩽ ∆θii′ ⩽ 90◦;

λ4 +
∆θii′

v4

, ∆θii′ ⩾ 90◦.

(8)

∆θii′ taski taski′

其中: 3个关键参数的取值均与 Peng等 [20] 保持一致;
表示 与 之间的姿态角变化, 由滚动

角与俯仰角的总变化确定, 即

∆θii′ = |∆θrollii′ |+ |∆θpitchii′ |. (9)
 

2    多星任务调度的两阶段智能构造方法

随着 AEOS星座规模的持续扩大和观测任务复

杂度的显著提升, 多星任务调度面临高维决策空间、

强动态约束与实时响应需求之间的多重矛盾. 传统

调度方法在求解效率与解质量之间难以兼顾: 集中

式优化虽能保障全局协调性, 但计算复杂度高; 分布

式策略虽具可扩展性, 却易陷入局部次优; 而典型的

问答式方法因任务分配阶段缺乏对卫星能力的精细

建模, 导致资源利用率不均与调度冗余. 为此, 本文

提出一种基于卫星优先级排序与集成任务调度的多

星智能构造方法 (SPS-ETS), 旨在通过分层设计提升

调度效率与解的质量.
SPS-ETS采用两阶段框架: 第 1阶段根据卫星

可观测任务的整体价值和时间资源情况, 确定各卫

星的调度顺序; 第 2阶段按该顺序依次对每颗卫星

执行任务插入与序列生成. 该方法不依赖全局优化

或星间通信, 结构简单, 易于实现, 适用于大规模星

座下的快速响应调度任务. 

2.1    方法总体架构与流程

SPS-ETS的核心思想是将MAEOSSP分解为两

个相对独立的子问题: 卫星优先级排序与单星任务

调度, 通过层次化建模实现高效求解. 与传统“先分

配后调度”架构不同, 本文方法充分利用每颗卫星的

调度潜力, 避免资源闲置.
如图 2所示, 系统输入包括卫星集与任务集. 卫

星序列优化模块 SPS基于当前场景信息对各卫星进

行评分与排序, 生成调度优先级序列. 随后, 按优先

级依次调用单星调度插件模块 ETS, 对当前未调度

任务集执行任务插入操作, 生成该卫星的调度方案,
并更新全局任务状态, 避免重复调度. 该过程持续至

所有卫星完成调度, 最终输出包含每颗卫星的任务

序列、起止时间及总收益, 构成完整调度方案.
 
 

场景输入

图2   SPS-ETS 方法的总体架构
 

该流程本质上是一种贪心式的顺序构造策略,
其优势在于: 避免了任务分配阶段的显式划分, 减少

因预分配不当导致的资源浪费; 高潜力卫星优先调

度, 有助于关键任务尽早落地; 各卫星独立求解, 无
需协调通信, 适合星上或地面集中式部署. 同时, 该
架构具备良好可扩展性, 适用于大规模星座与高实

时性需求场景, 可在较短时间内生成高质量解. 

2.2    卫星优先级排序方法

合理的调度顺序是提升资源匹配效率的关键.
若优先调度任务多但时间紧张的卫星, 可能导致后

续大量任务无法插入; 反之, 若优先调度空闲时间长

但任务价值低的卫星, 则可能错过高收益机会. 因此,
本文设计基于领域启发式特征的卫星优先级排序方

法 (SPS), 通过综合评估指标对卫星进行调度排序.
SPS包含两个步骤:

step 1: 基于场景任务集合与卫星状态提取关键
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特征, 计算每颗卫星的综合评分;
step 2: 按评分降序排列, 形成卫星的调度优先

级序列, 依次进行任务调度.
为了有效避免单一指标带来的分配偏差, 提升

调度序列的合理性与鲁棒性, SPS采用如下融合策

略作为卫星优先级评分的综合评价指标:

SPSj = OOPj × AOLj. (10)

OOP AOL其中:  为其总体任务观测收益,  为其平均

任务观测窗口长度.
j总体任务观测收益 (OOP): 卫星 所有关联任务

收益之和, 反映其潜在调度价值. OOP越高, 表明该

卫星承担的任务整体优先级越高.
j平均任务观测窗口长度 (AOL): 卫星 当前可执

行任务的 VTW长度均值, 体现其时间资源充裕度与

调度弹性. AOL较大, 意味着具有更高的任务容纳

能力.
SPS融合任务价值与资源可用性两个维度, 有效

规避单一指标偏差. 例如, 仅依赖 OOP可能导致高

收益但时间紧张的卫星被优先调度, 而忽略实际可

行性; 仅依赖 AOL可能偏向资源丰富但任务价值低

的卫星. 考虑到 OOP与 AOL属于不同量纲的物理

量, 难以通过加权系数进行直接融合. 因此, SPS通

过乘积形式更自然地体现二者之间的协同关系, 即
只有当卫星同时具备较高的任务价值和较充足的观

测时间资源时, 其综合评分才会显著提升. 这一特性

符合“高价值任务应当匹配充分观测机会”的调度

逻辑. 最终, 所有卫星按 SPS值降序排列, 形成调度

序列. 高 SPS卫星优先进行单星任务调度, 在保障可

行性的同时最大化系统总收益. 

2.3    单星集成任务调度算法

在完成卫星调度顺序确定后, 需对每颗卫星独

立生成其任务执行序列. 由于单星 AEOSSP本身已

是 NP-hard问题, 且涉及任务自身与连续观测的多

重约束, 必须在解质量与计算效率之间取得平衡. 为
此, 本文设计集成任务调度算法 (ETS), 采用“任务

预排序 + 松弛插入优化”的两阶段策略, 兼顾调度紧

凑性与插入灵活性. 

2.3.1    任务排序算法

pi

为引导搜索方向、减少无效插入尝试, ETS首先

对候选任务集进行预排序. 本文采用收益递减顺序

规则 (DPO), 即将任务按其优先级收益 从高到低

排序.
O(n lgn)该策略时间复杂度仅为 , 适用于大规

模任务集, 同时逻辑直观, 直接体现任务重要性, 引

导调度方案向高收益解空间收敛, 为后续插入奠定

基础. 在资源竞争激烈的场景下, 该任务排序策略可

有效防止高价值任务因低收益任务占据时间窗而被

拒绝. 

2.3.2    基于松弛机制的集成插入算法

在获得当前的调度序列后, 需要任务插入算法

逐个尝试将任务插入当前调度方案. 传统插入算法

通常在固定时间点尝试插入任务, 难以充分利用VTW
内的潜在时间资源. 为提高插入灵活性, 本文引入调

度方案松弛机制, 最大化 VTW资源的利用.
根据 Peng等[20]

的研究, AEOS观测满足先进先

出原则: 推迟某一任务不会导致后续任务提前. 具体

而言, 对于两个连续的观测, 如果后一任务观测的起

始时间满足转换时间约束, 则在给定的时间增量后,
新的时间点仍将满足该约束. 基于上述性质, 可以进

一步推断: 每个观测都被分配了最早观测时间, 这意

味着在该时间点之前执行观测将违反约束条件. 同
样地, 根据先进先出原则, 如果前一个观测在时间点

满足转换时间约束, 则在给定的时间提前量后, 新的

时间点仍将满足该约束. 这表明每个观测也被分配

了最晚观测时间, 意味着在该时间点之后执行观测

将违反约束条件. 综上, 每个已经调度的任务在当前

的调度方案下, 均存在最早观测与最迟观测, 可通过

前后向传播确定每个已调度任务的最早观测与最迟

观测, 任务在这二者之间的任意位置都可以执行观

测, 而不会出现约束违反的情况, 形成可滑动区间,
任务可以在此区间内滑动. 即在不违反姿态转换时

间约束的前提下, 整个任务序列可在一定范围内整

体前移或后移, 而不会破坏可行性.
基于此性质, 如图 3所示, 针对每一对相邻观测,

前一观测的最早与后一观测的最迟间隔构成潜在插

入窗口, 最大化可用 VTW资源, 提升新任务插入成

功率.
在此基础上, ETS设计了一种集成插入策略, 融

合以下两种规则, 综合考虑插入成本与资源利用率.

taski′

pos

taski taski+1

1)最小插入成本 (MIC): 优先选择使总姿态转

换时间增量最小的位置插入任务, 以维持调度连续

性. 具体而言, 在当前的调度序列中, 任意连续两个

观测任务之间存在一个潜在的插入位置 , 任务

的插入成本计算为任务插入该位置后, 前后任

务的转换时间增量, 设定位置 的前置和后置任务

分别为 和 . 该位置若存在插入机会, 其
成本 IC计算为

ICpos
i′ = transik + trans(i+1)pos − transi(i+1). (11)
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2)最小空闲时间 (MIT): 优先选择当前潜在插

入窗口最小的位置插入, 提升时间资源紧凑性. 具体

而言, 根据图 3可知, 每个插入位置对应不同的可用

时间窗口, 通过计算该窗口与待插入任务 VTW的重

叠长度, 可以计算得到该位置的潜在插入窗口长度.

COST

MIC侧重调度连续性, MIT关注资源紧凑性, 二
者存在权衡. 为此, 本文提出加权综合成本函数来计

算每个插入位置的综合成本, 最终选择最小

的位置执行任务插入过程. 由于MIC与MIT均为时

间量纲, 均与调度时间窗口资源相关, 具备直接可比

性, 故采用加权和方式进行融合. 具体计算过程如下:

COST = αIC+ (1− α)IT, (12)

　　Algorithm 1: ETS算法.

Tcandidate　　Input: 候选任务集 ;

S　　Output: 调度序列 .

　　1) 初始化

S ← ∅ minCost←∞ bestPos← −1　　 ;  ; 

Tseq ← Tcandidate　　2)  按收益降序对 进行排序

task Tseq　　3) for   in   do

pos = 0 |S|　　4)　　for 每个插入位置  to   do

task　　5)　　　　计算插入 后的 IC 与 IT

cost← αIC+ (1− α)IT　　6)　　　　

cost < minCost　　7)　　　　if   and插入满足所有约束

minCost← cost bestPos← pos　　8)　　　　then  ; 

　　9)　　　　end

　　10) 　　end

bestPos ̸= −1　　11) 　　if   then

S ← task S bestPos　　12 　　　　    插入   的   位置

　　13) 　　end

　　14) end

S　　15) return 

α = 0.75

COST

其中 为权重因子, 调节两项的相对重要性.
这一配比强调插入成本的主导地位, 同时保留对资

源紧凑性的关注. 最终选择 最小的位置作为

最优插入点. 该集成策略在保持计算效率的同时, 兼
顾调度成本与资源利用率, 相比单一规则能更有效

地插入任务, 提升调度收益率与资源利用率. 最终,
得到 ETS的伪代码如算法 1所示. 

2.3.3    复杂度分析

Nmax n n ⩽ Nmax

O(n)

O(1) O(n) ⩽ O(Nmax)

m

O(mN 2
max) Nmax

m O(m)

ETS算法的时间复杂度主要来自任务插入环节.
由于卫星调度周期固定, 单星可容纳任务数存在理

论上限 . 对于包含  ( )个任务的调度序

列, 每次插入需检查 个位置, 每个位置成本计算

为 , 故单次插入时间复杂度为 .
对 个候选任务进行调度尝试, 最坏情况总体时间

复杂度为 . 由于 为常数, 算法有效时

间复杂度相对于 是线性的, 即 , 能满足大规

模场景的实时调度需求. 

3    仿真实验

为有效评估所提出 SPS-ETS方法在MAEOSSP
中的性能, 本文设计一系列仿真实验, 涵盖不同卫星

数量与任务规模组合下的典型观测场景. 实验重点

考察算法在调度收益与求解效率方面的表现, 并通

过对比先进算法及消融实验, 验证方法的有效性与

关键模块的贡献. 

3.1    实验设置

∼
∼
∼ ∼

[1, 10] [15, 30]

实验场景参考 Peng等[20]
和 He等[21]

的标准仿

真环境, 包含 2   4颗敏捷地球观测卫星, 任务规模

设置为 100   1 000项. 所有观测任务随机分布于中

国区域 (3°N   53°N, 74°E   133°E), 每项任务的收

益值在 内均匀分布, 观测时长在  s范
围内随机生成, 模拟实际中任务优先级与资源消耗

的异构性.
为全面评估 SPS-ETS的性能 , 选取两类在

MAEOSSP领域具有代表性的先进元启发式算法作

为基准.
1) A-ALNS[21]: 问答式架构的先进方法, 一种专

门为解决MAEOSSP设计的改进自适应大邻域搜索

算法. 该方法首先通过任务分配机制将任务集划分

至各卫星, 随后独立求解单星调度子问题, 通过迭代

反馈机制提升解质量.
2) GRILS[20]: 集中式架构的先进算法, 一种用于

解决 MAEOSSP的贪婪随机迭代局部搜索算法, 对
所有卫星与任务进行统一建模与联合优化, 具有较

强的全局探索能力.

 

task i

task i+1

task i+2

task i

task i+1

task i+2

task i+1

task i+2

图3    调度方案的松弛插入过程
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3) DRL[22]: 基于学习型优化的先进算法, 一种基

于深度强化学习的问答式优化算法, 其上层利用基

于多头注意力机制的神经策略进行任务分配, 下层

则通过构造性算法实现任务调度.
对比算法的参数配置均采用其原始文献中报告

的最佳参数组合. 由于 MAEOSSP为 NP-hard问题,
且当单星 VTW数量超过 27时, CPLEX等精确求解

器的计算时间急剧上升, 难以在合理时间内获得可

行解
[19], 故未将精确算法纳入实验对比范围.
所有对比算法在相同硬件环境下运行, 每组场

景独立重复 20次, 取平均值作为最终结果. 在相同

的场景输入下, SPS-ETS输出是固定的, 因此其求解

不存在方差, 仅需运行一次. 

3.2    实验结果

图 4和图 5分别展示了 4种算法在不同卫星数

量与任务规模下的调度收益率与运行时间, 详细数

据见表 1. 实验结果表明, SPS-ETS在调度质量与求

解效率两个维度上均表现出显著优势.
从调度收益来看, SPS-ETS在所有测试场景中均

取得最高收益率, 其平均收益率较 A-ALNS、GRILS
 

20

100

40

60

80

收
益

率
 /

%

GRILS
DRL
SPS-ETS

A-ALNS

2/(100 ~ 500) 2/(600 ~ 1 000)

调度场景(卫星数/任务数)

2/(100 ~ 500) 2/(600 ~ 1 000) 2/(100 ~ 500) 2/(600~1 000)2/(600 ~ 1 000)

图4    算法收益率比较结果
 

2/(100 ~ 500) 2/(600 ~ 1 000)

运
行

时
间

 /s

010

110

210

310
GRILS
DRL
SPS-ETS

A-ALNS

2/(100 ~ 500) 2/(600 ~ 1 000) 2/(100 ~ 500) 2/(600 ~ 1 000)

调度场景(卫星数/任务数)

图5    算法运行时间比较结果
 

表1     算法性能比较结果

卫星数量 任务规模
A-ALNS (C#) GRILS (C#) DRL (Python) SPS-ETS (Python)

收益率/% 时间/s 收益率/% 时间/s 收益率/% 时间/s 收益率/% 时间/s

2 ∼100   500 68.29 406.12 78.63 406.12 70.34 2.28 81.86 1.31

2 ∼600   1 000 30.09 1 133.03 51.60 1 133.03 35.57 5.93 58.50 3.05

3 ∼100   500 76.98 172.47 93.92 172.47 83.48 1.01 96.68 0.97

3 ∼600   1 000 37.49 763.92 73.18 763.92 50.01 4.26 76.39 3.58

4 ∼100   500 88.57 172.08 99.06 172.08 88.78 0.94 99.54 0.79

4 ∼600   1 000 49.72 640.25 84.18 640.25 57.55 3.24 86.70 4.43

平均值 – 58.52 547.98 80.10 36.79 64.29 2.94 83.28 2.36
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∼

∼

和 DRL分别提升了 24.7%、3.18%与 18.99%的增量.
特别是在卫星数量较多 (3、4颗)且任务规模适中

(100   500)的情况下, 其调度收益接近场景上限 (如
4星场景达 99.54%), 显示出良好的资源利用能力. 即
使在高负载场景 (任务数 600   1 000)下, SPS-ETS
仍能保持稳定性, 体现出良好的可扩展性.

∼

在求解效率方面, SPS-ETS的优势更为突出. 其
平均运行时间处于秒级, 仅为 2.36 s, 远低于 GRILS
的 36.79 s和 A-ALNS的 547.98 s. 尤其在高任务冲

突的大规模场景下, 如卫星 2颗任务规模 600   1 000
的场景下, A-ALNS的平均运行时间超过 18 min, 已
难以满足近实时调度需求; 而 SPS-ETS始终保持在

秒级响应, 具备工程实用价值.
上述优势源于 SPS-ETS所采用的“卫星优先级

排序-任务集中调度”分层构造架构, 一方面, 通过卫

星优先级排序, 优先激活调度潜力高的卫星, 避免关

键任务因资源错配被遗漏; 另一方面, ETS模块在松

弛调度框架下高效完成任务插入, 兼顾姿态转换成

本与时间资源紧凑性. 该设计在保留集中式调度质

量优势的同时, 规避了高维联合优化带来的计算瓶

颈, 实现了效率与质量的有效平衡, 使算法在大规

模、高复杂度场景下仍能快速生成高质量解, 适用于

大规模敏捷卫星系统的实时任务规划需求. 

3.3    消融实验

为进一步验证 SPS模块中综合评分机制的有效

性, 本文在相同实验场景下开展消融实验, 考察不同

卫星排序策略对整体性能的影响. 实验保持 ETS调

度逻辑不变, 仅改变卫星优先级策略, 构建以下两种

变体进行对比.
1) OOP-ETS: 仅依据 OOP进行排序;
2) AOL-ETS: 仅依据 AOL进行排序.
实验结果如图 6和表 2所示. 实验结果表明, 采

用单一策略 (OOP或 AOL)的版本在总收益与资源

利用率方面均显著低于本文完整方法. 其中, OOP-
ETS虽优先处理高收益任务, 但易将任务集中分配

至少数高价值卫星, 导致其资源饱和, 后续任务无法

插入; AOL-ETS则倾向于选择时间窗口宽裕的卫星,
但可能忽略任务本身的优先级, 造成高收益任务被

遗漏. 相比之下, 本文提出的 SPS在各类场景下均取

得最优调度收益, 表明其在任务价值、时间资源与系

统负载之间实现了有效平衡, 也进一步说明 SPS模

块是整体性能提升的关键组成部分.
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图6   消融实验算法收益率对比
 
 

表2     算法消融结果

卫星

数量

任务

规模

OOP-ETS AOL-ETS SPS-ETS

收益率/%时间/s 收益率/%时间/s 收益率/%时间/s

2 ∼100   500 81.23 0.70 81.36 1.06 81.86 1.31

2 ∼600   1 000 58.30 2.84 58.28 2.83 58.50 3.05

3 ∼100   500 96.30 0.72 96.06 0.86 96.68 0.97

3 ∼600   1 000 75.74 3.14 75.57 3.15 76.39 3.58

4 ∼100   500 99.26 0.69 99.14 0.67 99.54 0.79

4 ∼600   1 000 86.15 3.04 86.23 3.03 86.70 4.43

平均值 – 82.83 1.86 82.77 1.93 83.28 2.36
 

3.4    参数敏感性实验

α

∼
为验证所提出 ETS调度策略中参数 的敏感性,

本文在卫星数量为 2、任务规模为 100   1 000的测

α

α =

0, 0.25, 0.5, 1 α =

0 α = 1

α

α = 0.75

α

α

试场景下, 系统评估了不同   取值对 SPS-ETS算法

性能的影响. 具体而言, 分别测试了 4种配置 (
)下的调度结果. 值得注意的是, 当

时 ,  ETS退化为 MIT; 而当 时 , 则退化为

MIC. 此外, 为提供更具参考价值的对比基准, 本文

还引入了采用随机插入策略的 SPS-Random作为对

照组. 实验结果如表 3所示, 结果表明, 随着 从 0逐
渐增大至 0.75, 任务收益率整体呈上升趋势, 并在

(本文默认配置)时达到最优值 70.18%; 而
当 继续增至 1时, 性能反而略有下降. 这表明, 在调

度过程中对插入成本与空闲时间进行适当权衡 (即
取中间值)能够更有效地提升任务调度的整体收
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益 . 相比之下 ,  SPS-Random的收益率仅为 50.07%,
显著低于所有基于规则的策略, 进一步验证了所提

出 ETS机制的有效性与必要性.
  

表3     算法参数敏感性实验结果

算法 任务收益率/%

SPS-Random 50.07

α =SPS-MIT (  0) 68.95

α =SPS-ETS (  0.25) 68.41

α =SPS-ETS (  0.5) 69.31

α =SPS-MIC (  1) 69.44

α =SPS-ETS (  0.75, default) 70.18
  

4    结　论

针对多敏捷成像卫星任务调度问题面临的求解

效率与调度质量难以兼顾的问题, 本文提出了一种

两阶段分层调度方法, 该方法将复杂问题分解为卫

星优先级排序与单星任务调度两个子问题. 通过构

建高效的卫星排序策略, 综合考虑任务收益与时间

窗资源, 确定卫星的调度顺序, 提升资源利用率; 在
单星调度阶段, 引入松弛机制, 设计集成插入算法实

现任务的高效调度. 实验表明, 该方法在不同卫星数

量和任务规模下均优于典型的问答式算法与集中式

算法, 在保持调度收益领先的同时, 求解时间保持在

秒级, 具备良好的实时响应能力. 尤其在任务密集条

件下, 仍能维持较高的资源利用率和稳定的性能表

现, 适用于复杂环境中的成像任务调度.
本文基于多个基本假设进行调度方法的研究,

在一定程度上简化了实际问题的复杂性. 未来研究

将在以下方面进一步拓展, 在问题层面: 1)探索多载

荷协同与资源受限条件下的调度机制, 以适应更实

际的工程约束; 2)研究动态优先级调整策略与复杂

目标 (如移动目标)的建模方法, 提升调度模型的适

用性; 3)引入气象、云层等环境因素的不确定性建

模, 增强调度方案的鲁棒性. 在方法层面进一步优化

排序策略与调度模块的设计, 持续提升整体调度性

能与系统扩展能力. 通过逐步放松上述假设并对算

法实施增量优化, 将推动调度方法在更接近真实场

景的条件下, 实现高效性与实用性的统一.
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