
 

基于 Shapley值改进 CBBA的低轨卫星

时敏目标协同调度方法
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摘　要: 低轨卫星在时敏移动目标跟踪任务中具备响应时间短、覆盖范围广等优势, 但在多星协同执行任务过程

中 , 有限的观测资源与动态变化的目标状态使得任务规划与调度问题复杂化 . 传统共识型任务捆绑算法

(CBBA)在收益计算过程中通常采用贪婪策略, 容易导致资源分配不均和任务收益次优. 为此, 提出一种改进的

CBBA方法, 通过引入合作博弈理论中的 Shapley值计算智能体在联盟中的边际贡献收益, 替代原有贪婪收益函

数, 从而在任务分配中更好地平衡各卫星的效益与全局收益. 针对低轨卫星在时敏目标跟踪中的协同调度问题,

提出一种基于 Shapley值优化的多星协同任务调度方法. 在仿真环境中, 以低轨星座对机动目标的连续跟踪为背

景进行对比实验, 结果表明, 该方法在任务完成率、公平性以及总收益方面均优于传统 CBBA, 在资源紧张情况

下具有更高的调度鲁棒性和全局最优性. 研究成果为低轨卫星系统在时敏任务中的协同调度提供了一种有效的

优化手段.
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Abstract: Low Earth Orbit  (LEO) satellites  offer  short  response times and wide coverage for  tracking time-sensitive
moving targets. However, when multiple satellites work together, planning and scheduling become challenging because
observation  resources  are  limited  and  target  states  change  over  time.  The  widely  used  Consensus-Based  Bundle
Algorithm (CBBA) typically relies on a greedy utility rule, which can lead to uneven allocation and suboptimal overall
performance. To address this, we introduce the Shapley value from cooperative game theory into CBBA to score each
agent's  marginal  contribution  within  a  coalition,  replacing  the  greedy  utility  function.  This  change  helps  balance
individual  satellite  gains  with  system-level  objectives  during task  assignment.  For  time-sensitive  tasks,  we develop a
multi-satellite  cooperative  planning  and  scheduling  model  and  design  an  improved  CBBA-Shapley  workflow.  In
simulations  involving  continuous  tracking  of  maneuvering  targets  by  an  LEO  constellation,  the  proposed  method
outperforms standard CBBA in mission completion rate, fairness, and overall utility. Under tight resource conditions, it
also shows stronger scheduling robustness and a closer approach to global optimality. These results provide an effective
optimization strategy for cooperative scheduling of LEO satellite systems in time-sensitive missions.
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0    引　言

近年来, 低轨卫星星座 (LEO Constellations)因
其低通信延迟、宽覆盖范围以及较高的空间分辨率,
已在军事侦察、灾害监测、航道管制等时敏任务中得

到广泛应用
[1-3]. 相比地基观测系统, 基于低轨卫星的

天基观测能够迅速响应目标变化, 实现全天候、全球

范围的动态监控, 这对于高速机动、轨迹不确定的时

敏移动目标尤为重要. 然而, 低轨卫星的可见性在时

域与空间上均存在周期性限制, 多星协同时需合理

规划观测任务, 以在有限资源约束下提升系统整体

效能. 

0.1    低轨卫星任务调度研究现状

卫星任务调度问题已成为低轨星座任务规划研

究的核心之一
[4-6]. 针对多卫星任务规划问题, 现有研

究主要可分为集中式方法、分布式方法以及混合式

方法三类. 集中式方法通常能够获得全局最优或近

似最优解, 但在大规模星座场景下面临计算复杂度

高和单点失效风险等问题; 分布式方法通过局部决

策与信息交互实现任务分配, 具有良好的可扩展性

与鲁棒性; 混合式方法则试图在性能与复杂度之间

取得平衡. 在集中式与星上自主任务规划方向, 廖骥

等提出基于分配问题建模的星上自主任务规划方法,
将时变多目标跟踪的波位调度转化为二维分配问题,
提高了复杂动态环境下的规划效率

[4]. 毛成辉等针对

约束严苛的低轨预警卫星调度, 提出了改进的自适

应大邻域搜索 (MC-CTA-ALNS)算法, 在多个测试

用例中显著提升任务完成率
[5]. 何晓垒等利用层次分

析法构建传感器实时调度模型, 减少任务交接次数

并缩短调度时间
[6]. 陈珂昕设计广义观测收益函数,

提出一种深度强化自适应大邻域搜索算法, 以适应

大规模卫星资源下多类型任务的协同调度需求
[7]; 刘

建业设计了周期性滚动调度框架, 结合遗传优化及

启发式规则方法, 对资源分配精度与效能进行评估
[8];

孙福煜提出预测式与反应式调度方法, 并考虑突发

事件下的调度稳定性
[9]. 在成像与敏捷卫星任务规划

研究中, 袁健波等针对点群与大区域成像任务, 提出

结合禁忌策略的自适应波动温控模拟退火算法
[10];

Kandepi等利用启发式搜索与动态规划结合, 实现大

区域成像任务的高覆盖率与高效调度
[11]; Wang等将

图像卫星调度建模为动态随机背包问题, 并引入深

度强化学习实现实时响应
[12]; Shuo Wang等针对单

敏捷卫星的任务调度与姿态规划, 提出伪谱协同遗

传算法优化任务与姿态路径
[13]; Du等提出基于 C-

NEAT的数据驱动并行调度方法, 提高多敏捷卫星

调度效率
[14]; 杨文沅针对移动目标, 构建分层式模块

化协同规划框架, 设计集中-分布式架构用于非时敏

目标, 分散式架构用于时敏目标
[15]. Li等针对间隔可

变利润的调度问题, 提出分支定价与邻域搜索结合

的高效算法
[16]; Long等提出混合遗传算法与模拟退

火结合的方法, 实现多卫星协同自主任务规划
[17]. 此

外, Lin等将遗传算法引入模拟退火, 在 NP-hard问
题中实现高效全局优化

[18].
共识型任务捆绑算法 (CBBA)因其分布式执

行、可扩展性和收敛性, 在多无人系统、编队卫星等

场景中被广泛应用. 然而, 传统 CBBA采用局部贪婪

收益评估, 未能刻画联盟整体价值, 容易导致高能力

卫星任务过载及资源分配不均, 尤其在双星同时观

测等复杂约束下造成调度失衡. 在地面目标观测任

务中, 多星协同观测能够显著提升覆盖精度和观测

鲁棒性, 但如何在分布式框架下合理刻画不同卫星

在协同任务中的贡献, 并将其融入任务分配决策过

程, 仍有待进一步研究. 近年来, 基于博弈论的分布

式任务分配方法受到关注, 例如 Sun等通过构建潜

在博弈提出分布式自组织任务分配算法 DT2A, 实
现近最优分配并提高鲁棒性 [19]; Liu等在有限任务

承载条件下构建约束型潜在博弈框架, 解析推导唯

一全局最优解并设计算法求解 [20]. 在传感器网络领

域, Qi等提出合作博弈理论下的功率分配方法, 利
用 Shapley值实现公平性和 Pareto最优性 [21]. 这些

研究表明, 引入合作博弈中的 Shapley值可有效平衡

多智能体收益, 提升协同效能, 这也为本文在 CBBA
收益计算中融入 Shapley机制提供了理论基础.

基于上述研究现状, 本文针对低轨卫星星座对

时敏移动目标的多约束任务调度问题, 对传统 CBBA
算法进行了改进, 引入合作博弈中的 Shapley值计算

机制, 替代贪婪收益函数, 通过联盟价值函数衡量卫

星在协同观测中的平均边际贡献, 从而在任务分配

过程中兼顾全局最优性与公平性. 本文的主要贡献

如下:
1) 构建多星协同任务规划调度模型, 在"双星同

时观测"与"单星单任务"约束下, 建立综合考虑目标

时敏性、可见性窗口、观测几何条件与资源利用效率

的任务分配框架. 2) 在保持 CBBA分布式框架不变

的前提下, 引入基于 Shapley价值的协同收益评估方

法, 实现对卫星协同贡献的合理刻画, 提升多约束任

务下的分配公平性与全局优化能力; 3) 针对双星协

同观测约束, 引入迭代冲突消解策略, 保留高收益捆

绑并动态替换低收益绑定任务, 提高结果可行性与

完成率. 4) 通过仿真验证本文方法在任务完成率、总

2 控 制 与 决 策 第x卷



收益与资源利用率方面相较传统 CBBA算法的优势. 

1    问题描述与任务规划调度模型

本节首先描述多卫星协同观测任务规划问题的

基本场景, 其次给出卫星探测、覆盖与跟踪能力建

模, 最后构建优化模型, 给出约束条件. 

1.1    问题描述

N

h

(xt(t), yt(t), zt(t))

在典型的低轨监视任务场景中, 卫星星座需对

多个高速机动、位置不断变化且具有高度时敏性的

地面目标进行实时探测和跟踪. 此类任务常涉及防

空反导、战场态势监视以及突发事件的快速响应, 要
求在有限的观测时间窗口内完成高质量数据获取,
并在多约束条件下进行资源优化分配. 本文研究的

系统为由 颗低轨卫星构成的星座系统, 轨道高度

约为 km, 分布在多个轨道平面, 可对地球表面进行

覆盖观测. 任务场景为多个高速机动且具有时敏性的

地面目标. 每个目标具有动态位置 ,
并存在有限的观测时间窗口. 本文采用离散时间建

模方式, 对连续跟踪过程进行离散近似刻画. 场景示

意图如图 1.1所示.
 
 

图1   低轨卫星星座监视任务场景示意图
  

1.2    符号说明

本节模型构建过程中使用的符号如表 1所示. 

1.3    卫星探测、覆盖与跟踪能力建模

卫星探测、覆盖与跟踪能力模型旨在严格刻画

在特定轨道条件与载荷性能参数下, 卫星对地面任

务目标的可观测性、观测持续性以及观测质量的定

量特征. 该模型是后续任务分配优化的关键输入, 在
低轨探测与跟踪场景中, 其性能主要由卫星与目标

的相对运动规律、载荷探测范围以及姿态指向几何

条件共同决定. 

1.3.1    卫星星座与轨道配置建模

δ

Ntot = Tplane × Sper plane

本文采用Walker- 构型确定星座空间分布与运

行特性 . 设星座总卫星数为 ,

Tplane Sper plane其中 为轨道平面数,  为每轨道平面的卫

星数量, 轨道相位差均匀分布.
i

Ω̇ ωsun

J2

轨道倾角 由太阳同步轨道条件确定, 即轨道升

交点赤经进动速率 需与地球公转角速度 相匹

配, 从而保障轨道面在一年周期内相对于太阳的恒

定夹角. 考虑 摄动的影响, 进动速率由以下公式给

出:

Ω̇ = −3

2

√
µ

a3
J2(

Re

a(1− e2)
)2 cos i, (1)

a e µ

= 398600.5 km3/s2 J2 = 1.08263

×10−3 Re = 6378 km

Ω̇ = ωsun ≈ 0.9856◦/day

i

其中 为卫星轨道半长轴 (km),  为轨道偏心率, 
为地球引力常数, 

为地球非球形摄动系数,  为地

球赤道半径. 由 可反解得到

太阳同步所需的轨道倾角 .

rs(t)

vs(t)

该模型不仅保证了空间覆盖性, 还为后续目标

可见性计算提供了卫星位置序列 及速度序列

的精确轨道解. 

1.3.2    覆盖与可见性判定建模

Rmax

目标可见性是任务分配的基础约束之一. 考虑

卫星光学/红外载荷的最大探测距离 以及视场半

 

表1     符号说明

符号 释义

N 卫星数量

M 任务目标数量

S {S1, S2, . . . , SN}卫星集合

G {G1, G2, . . . , GM}目标集合

T 任务规划周期的离散时间步总数

∆t 时间步长

rk(t) t时刻 的卫星位置向量

ri(t) t时刻 的目标位置向量

dst(t) t时刻 卫星与目标的几何距离

Rmax 最大探测距离

Vi,k(t)
Si

Gk

可见性判定变量, 取值为0或1, 表示卫星 对

目标 是否可见

xi,k(t)
Si

t Gk

任务分配变量, 取值为0或1, 表示卫星 在时刻

是否观测目标

yk(t)
Gk

t

目标任务状态变量, 取值为0或1, 表示目标 在

时刻 是否处于任务状态

Oi,k(t)
观测收益系数, 综合考虑观测几何质量与任务

优先级等因素

Qgeom
i,k (t) 几何观测质量评分(由夹角及分辨率估算)

Qprior
k 目标任务优先级评分

w1, w2 收益函数中几何质量和任务优先级的权重系数

θst(t) 卫星与目标指向向量的夹角

U shapley
i,k (t) Shapley值收益评分

ϕik Si Gk卫星 对目标 的Shapley值

v(Ck) Ck联盟 的价值函数

L Si不包含卫星 的联盟集合
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ψFOV t Si Gk角 , 在离散时刻 , 卫星 与目标 的相对矢量

为:

ρik(t) = rt(t)− rs(t), (2)

其欧氏距离为:

dik(t) = ∥ρik(t)∥. (3)

Vi,k(t) ∈ {0, 1}定义可见性判定变量 :

Vi,k(t) =

{
1, dik(t) ⩽ Rmax 且 θik(t) ⩽ ψFOV,

0, 其他情况,
(4)

θik(t)其中 为指向矢量夹角, 定义为:

θik(t) = arccos(
ps(t) · ρik(t)

∥ps(t)∥∥ρik(t)∥
), (5)

ps(t)

t

为卫星当前载荷指向矢量. 当同时满足距离和

几何条件时, 认为卫星能够在时刻 对目标产生有效

观测.
该可见性模型完整考虑了传感器物理约束 (最

大探测距离与视场角)以及针对动态目标的几何匹

配关系, 保证了任务分配的物理可行性. 

1.3.3    观测质量与收益函数建模

Oi,k(t)

Si t Gk

为将可见性与任务优先级转化为量化的分配效

益, 本文构建了综合收益函数 , 用于衡量卫星

在时刻 对目标 的观测贡献:

Qgeom
i,k (t) = exp(−θ

2
ik(t)

2σ2
θ

) · γres(t), (6)

Oi,k(t) = w1Q
geom
i,k (t) + w2Q

prior
k . (7)

Qgeom
i,k (t)

σθ

γres(t)

Qprior
k

(w1, w2)

w1 + w2 = 1

其中:  表示几何观测质量评分函数, 第一项

为基于高斯衰减的视场适配度 ( 为容差参数, 越小

要求越严格), 第二项 可结合载荷瞬时分辨率

模型 (由轨道高度与探测器参数计算).  为任务

优先级评分, 由目标类型 (威胁等级、紧急度)决定,
为一静态权重.  为几何质量与任务优先级的

归一化权重, 满足 . 

1.4    任务规划数学模型

T = {1, 2, . . . , T} ∆t

S = {1, 2, . . . , N} G =

{1, 2, . . . ,M} t

rk(t), ri(t) ρik(t) = rk(t)− ri(t)

dik(t) = ∥ρik(t)∥ pi(t)

ψFOV Rmax

Vi,k(t) ∈ {0, 1}

为刻画低轨星座对时敏目标的协同调度问题,
本文采用时间索引的 0-1混合整数规划建模. 设离

散时间集为 , 时间步长为 . 卫
星集合为 , 地面目标集合为

. 时刻 的卫星与地面目标位置分别记

为 , 相对矢量 , 距
离 , 载荷指向矢量为 , 视场半

角为 , 最大探测距离为 . 定义可见性指示常

量 :

Vi,k(t) =

{
1, dik(t) ⩽ Rmax, θik(t) ⩽ ψFOV,

0, 其他情况,
(8)

Oi,k(t)

其取值由轨道与载荷几何决定, 为模型的外部

已知输入. 收益系数 由前节给出的几何质量

与任务优先级构成:

Oi,k(t) = w1Q
geom
i,k (t)+w2Q

prior
k , w1+w2 = 1, (9)

Qgeom
i,k (t) Qprior

k其中 体现视场几何与分辨率等物理量, 
为目标优先级评分. 任务优先级权重根据任务重要

性等级进行设定. 对于高优先级任务, 其权重值较大,
以保证关键任务能够优先获得观测资源.

基于以上定义, 构建如下优化模型:

max
∑
t∈T

∑
i∈S

∑
k∈G

Oi,k(t)xi,k(t) + λ
∑
t∈T

∑
k∈G

yk(t)

(10)

s.t.
∑
i∈S

xi,k(t) ⩾ 2 yk(t), ∀k ∈ G, ∀t ∈ T , (11)

∑
k∈G

xi,k(t) ⩽ 1, ∀i ∈ S, ∀t ∈ T , (12)

xi,k(t) ⩽ Vi,k(t), ∀i ∈ S, ∀k ∈ G, ∀t ∈ T , (13)

xi,k(t), yk(t) ∈ {0, 1}, ∀i, k, t. (14)

λ yk(t) = 1

k

式 (10)中,  为协同奖励权重, 当 , 该时刻

至少由两颗不同卫星共同观测目标 ; 约束 (11)
为"双星同时观测"约束, (12)为"单星单任务"约束;
(13)为可见性绑定约束, 保证分配仅发生在物理可

行的时空几何中. 双星协同观测被视为一种协同优

先约束, 在条件允许时优先保证双星同时完成观测.
上述模型是一个时间扩展的二部容量匹配问题的 0-
1线性刻画, 其可行域由可见性与容量共同定义.

为保证模型构建的合理性, 本文对所建立的任

务规划模型进行说明. 卫星观测约束模型已在多卫

星任务规划研究中被广泛采用, 并在文献 [5][7][14]
中得到证实. 在任务分配建模方面, 本文采用离散时

间建模方式描述卫星对目标的持续观测过程, 并通

过任务分配变量表示卫星在不同时间步对目标的观

测决策. 该建模方法能够将连续观测任务转化为离

散优化问题, 从而便于进行任务规划求解, 是卫星任

务调度中标准的建模方法. 本文在收益函数设计中

综合考虑观测几何质量与任务优先级因素, 在保证

问题描述完整性的同时尽量保持结构简洁, 以更真

实地反映不同任务的重要程度以及观测条件差异. 

1.5    双星协同观测约束处理方法

Gk

在早期预警与高速机动目标跟踪场景中, 双星

同时观测能够通过几何交叉与特征互补提高定位精

度与识别可靠性, 同时在目标快速机动与可见性间

断条件下提供必要的冗余以提升连续跟踪的稳健性.
为在模型中刻画这一工程需求, 针对目标 于离散
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t

Pk(t) = {(i, j) | Vi,k(t) = 1 Vj,k(t) = 1, i <

j, |ti − tj| ⩽ δt}, Vi,k(t)

|ti − tj| ⩽ δt δt

z(i,j)
k,t ∈ {0, 1} t

(i, j) Gk

t

yk(t) = 1

时刻 的观测决策, 定义在该时刻可行的卫星配对集

合为 , 
其中 为可见性判定变量 ,

表示在允许的时间配准容差 内两星

的观测时点可配对. 为表达"双星同时观测"的选择

决策, 引入二元变量 表示在时刻 是否

由配对 对目标 共同观测. 由此得到如下线性

化约束 : 在任一时刻 , 若目标处于任务状态

, 则至少激活一个合法配对,∑
(i,j)∈Pk(t)

z(i,j)
k,t ⩾ yk(t). (15)

若某一配对被激活, 则对应两颗卫星的单星分配变

量需同时为 1, 以确保双星协同的物理一致性,

xi,k(t) ⩾
∑

j:(i,j)∈Pk(t)

z(i,j)
k,t (16)

xj,k(t) ⩾
∑

i:(i,j)∈Pk(t)

z(i,j)
k,t (17)

t

Si

同时保留单星单任务与可见性约束, 在每个时刻 上

对任意卫星 有∑
k

xi,k(t) ⩽ 1, xi,k(t) ⩽ Vi,k(t). (18)

为提升线性松弛的紧性、减少伪可行解, 加入以下逻

辑蕴含的强化不等式 (不改变整数可行域):

yk(t) ⩽
1

2

∑
i∈S

Vi,k(t), ∀k, t, (19)

∑
(i,j)∈Pk(t)

z(i,j)
k,t ⩽ 1

2

∑
i∈S

xi,k(t), ∀k, t. (20)

yk(t)

z(i,j)
k,t xi,k(t)

(19)表明若可见卫星数少于 2, 则 必为 0; (20)
将配对数上界与参与卫星数关联, 避免出现配对数

大于卫星数的情况. 上述构造将"双星同时观测"的
工程背景转化为可线性求解的配对选择与一致性约

束, 通过 与 的联立关系避免非配对式的

重复计数, 并在分配层面显式保证同一目标在同一

时刻由两颗不同卫星协同观测. 

2    改进型 CBBA-Shapley 算法

上述任务规划数学模型描述了多颗低轨卫星在

有限观测时间窗口内, 满足双星协同观测、单星单任

务及可见性约束条件下, 最大化系统观测收益的优

化问题. 该问题本质上是一个多约束、多目标、动态

可行域的组合优化问题, 传统集中式方法在大规模

卫星星座和动态任务场景下计算代价高且难以实时

响应.
为实现分布式、实时的任务分配决策, 并提高全

局收益与分配公平性, 本节首先简要回顾 CBBA算

Oi,k(t)

法的基本流程, 包括任务捆绑构建与一致性收敛机

制; 随后在 CBBA分布式任务分配框架基础上, 引
入 Shapley值收益计算机制 , 形成改进型 CBBA-
Shapley算法. 该算法能够直接处理收益函数

及约束条件, 通过捆绑阶段嵌入双星协同观测约束,
通过冲突消解阶段实现单星单任务约束, 并在可见

性判定中剔除不可执行任务, 从而高效求解任务规

划模型. 

2.1    CBBA 算法介绍

CBBA是一种分布式任务分配方法, 适用于多

智能体系统, 如卫星星座、无人机集群等. CBBA通

过迭代的捆绑阶段和共识阶段, 各卫星将当前双星

协同配对结果进行广播与同步, 若存在冲突则按照

CBBA规则回退并重新构建任务捆绑, 从而保证双

星协同决策的一致性, 使各智能体在局部信息基础

上达成全局一致的任务分配结果.
Si

Bi ← ∅ xi,k(t)← 0

Ci ← {(k, t) | Vi,k(t) = 1}
βi(k, t)← −∞ ωi(k, t)← ∅

θi(k, t)← 0

算法 1　step 1: 初始化. 对每个卫星 , 置本地

捆绑列表 , 分配矩阵 , 可见候选集

; 初始化本地竞价矩阵

, 本地赢家映射 , 时间

戳向量 .

(k, t) ∈ Ci
Oi,k(t) = w1Q

geom
i,k (t) + w2Q

prior
k

step 2: 任务评分 . 对每个 计算基础效用

, 作为后续路径插入

边际收益计算的基础评分输入.
Si xi,k(t) ⩽

Vi,k(t)
∑
k

xi,k(t) ⩽ 1

argmax(k,t)∈Ci\Bi
∆Ji(pi,

(k, t)) ∆Ji(pi, (k, t)) (k, t)

pi

Oi,k(t) (k, t)

Bi ← Bi∪
{(k, t)} βi(k, t)← Oi,k(t) ωi(k, t)← i xi,k(t)

← 1 (k, t) t

xi,k′(t)← 0

step 3:  本地捆绑 . 对每个 , 在满足

与 的前提下, 重复执行: 从未入

捆绑的可行候选中选择

, 其中 ,  表示将任务 插入

当前路径 不同位置所产生的最大边际收益, 其计

算以基础效用 为评价依据; 若 插入当前

路径的最优位置不引起本地约束冲突, 则
, 置 、 、

, 并将与 在同一 上冲突的其他本地分配释

放 (置 ). 若不可行则跳过该候选.

βi(·, ·) ωi(·, ·) θi(·, ·) (k, t)

(k, t)

i⋆ = argmaxj βj(k, t) θj(k, t)

step 4:  共识信息交换 . 各卫星在通信图上交换

、 与 , 对每个 进行赢家一致

化 :  选 取 具 有 最 大 竞 价 的 对 的 赢 家

, 若并列则按 更新近端

一致, 仍并列则按卫星编号打破平局.
(k, t)

i⋆ xi⋆,k(t) = 1 ωi⋆(k, t) = i⋆ βi⋆(k, t)

i ̸= i⋆ Bi xi,k(t)← 0

ωi(k, t)← ∅ βi(k, t)← −∞

step 5: 冲突消解与列表修整. 对每个 , 仅赢家

保留 与 、 ; 所有

非赢家 将该项从 中移除 , 置 、

、 , 并更新时间戳.
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i

(Bi, βi, ωi)

step 6:  收敛判定 . 若在一轮共识后 , 所有 的

均未发生变化, 则认为算法达到一致性并

收敛, 算法终止; 否则返回 step 3继续迭代.

xi,k(t) ωi(k, t) βi(k, t)

step 7: 输出. 得到满足可见性与单星单任务约束的

分配结果 , 并由 与 给出对应赢

家与得分信息, 用于后续执行与评估.
从工程实现角度考虑, 该算法在一定程度上对

通信时延具有鲁棒性, 能够适应实际分布式系统中

的通信不确定性. 

2.2    基于 Shapley 值的双星协同 CBBA 算法改进

Oi,k(t)

Si

Gk

传统 CBBA在捆绑阶段依据单星的即时观测效

用 进行贪婪排序, 难以刻画多星协同对联盟

价值的外部性, 容易在高可见时段将任务集中分配

给少数高性能卫星, 导致资源过载与全局不均衡.
Shapley值作为合作博弈理论中的经典收益分配方

法, 能够通过计算个体在不同联盟形成顺序中的边

际贡献 , 对联盟收益进行公平分配 . 因此 , 本文在

CBBA的收益计算环节引入 Shapley值, 以所有可能

合作顺序下的平均边际贡献来度量卫星 对目标

的实际贡献, 将协同效应显式纳入分配准则, 从
而提升任务分配结果的公平性与稳定性.

Gk

v(Ck) Ck ⊆ S Gk

v(Ck)
v(Ck) =

∑
Si∈Ck

Rik Rik

Si Gk

t Gk Sk(t) =

{Si ∈ S : Vi,k(t) = 1} v(Ck, t)
Ck ⊆ Sk(t) Gk

Oi,k(t) = w1Q
geom
i,k (t) + w2Q

prior
k

v(Ck, t) = 1{|Ck| ⩾ 2} · 1

|Ck|
∑
Si∈Ck

Oi,k(t),

v(Ck) v(Ck, t)
Rik = Oi,k(t) t

在一般的合作博弈表示中, 记目标 的联盟价

值函数为 , 其中 表示为完成目标 而

形成的卫星子集, 且 可写作由单体效用汇总而

成的形式 , 例如 , 其中 表示

对 的观测效用. 在本文的时序与可见性建模下,
设时刻 下目标 的可见卫星集合为

, 并以 衡量在同一时

刻由卫星子集 协同观测 所产生的系统

收益. 考虑"双星同时观测"的硬约束与本文定义的

单星效用 , 本文采用

从而仅当

联盟规模不小于两颗卫星时才产生正收益, 且收益

由参与联盟的单星效用在集合上进行平均, 既体现

协同观测的必要性, 又避免由极端个体主导的偏置.
一般形式 与本文具体形式 可通过令

并在时刻 上取定而相互对应.

Si Gk

在给定联盟价值的情况下, Shapley值度量某一

参与者在所有可能联盟顺序中的平均边际贡献. 对
一般形式, 卫星 对目标 的 Shapley值为

ϕik =
∑

Q⊆S\{Si}

|Q|! (|S| − |Q| − 1)!

|S|!
[v(Q∪ {Si})−

v(Q)],

Si t对本文的时刻化定义, 卫星 在时刻 的 Shapley
值为

ϕik(t) =
∑

Q⊆Sk(t)\{Si}

|Q|! (|Sk(t)| − |Q| − 1)!

|Sk(t)|!

[v(Q∪ {Si}, t)− v(Q, t)].
从博弈论角度分析, 当多个卫星联合执行任务

时, 其整体收益通常不低于各自独立执行任务收益

之和, 因此该联盟价值函数在实际任务环境中近似

满足超可加性 (superadditivity)的特征. 在此基础上,
采用 Shapley值对联盟收益进行分配, 可以根据各卫

星对联盟贡献的边际增益实现收益分配. 对于单星

效用存在不均衡的情况, Shapley值通过计算各卫星

在不同联盟形成顺序中的边际贡献, 从而综合评估

其真实贡献程度. 因此, 即使在单星效用差异较大的

情况下, Shapley值仍能够在一定程度上提升收益分

配的公平性.
U shapley

i,k (t) = ϕik(t)

∑
Si∈Sk(t)

ϕik(t) = v(Sk(t), t)

Sk(t)

Vi,k(t) = 0 Oi,k(t) = 0 Q
v(Q∪ {Si}, t)− v(Q, t) = 0 ϕik(t) = 0

ϕik(t)

Oi,k(t)

v(·, t) Oi,k(t)

|Ck| ⩾ 2 t v(·, t)

ϕik(t)

在 CBBA中以 替代原有的贪

婪收益作为捆绑阶段的排序依据. 由效率、对称与空

玩家等基本性质可知 ,  ,

联盟的总价值被无偏地分摊给参与者; 当两颗卫星

在 中对任意联盟的边际贡献相同, 则两者的分

摊相等; 若 或 使得对任意 有

, 则 . 结合单

星单任务与双星同时观测约束, 该分摊在捆绑-共识-
冲突消解的迭代中抑制对个别卫星的过度占用: 当
某颗卫星因其他目标的配对而接近资源上限时, 其
在新增目标上的可用边际贡献下降, 对应的 降

低, 从而在排序时为其它具有可见性且 较高

的卫星留出机会, 提升分配的公平性与全局收益. 由
于 以 的集合平均构造, 并由指示函数实

现对 的硬性限制, 在每个时刻 上 能够

在本文设定的协同观测场景下能够有效刻画协同收

益, 且单星的边际贡献由其对集合平均的提升决定.
将 融入 CBBA不改变原有的消息结构与共识

规则, 仅更新局部评分项, 因而保留了原算法的有限

轮终止与一致性, 并在多约束条件下使任务分配更

充分地反映协同观测的实际价值.

Oi,k(t)

在分布式实现中, 各参与分配的卫星需在捆绑

阶段为可选目标计算收益值. 传统 CBBA通常使用

基于 的局部贪婪计算, 容易在多约束情形下

偏向高收益卫星. 采用 Shapley值后, 收益基于卫星

在联盟中的平均边际贡献, 能够在可见性与资源约

束并存的条件下提升分配公平性与全局效益. 为便

于实现, 给出计算步骤如下:
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v(Ck, t) Vi,k(t)

Oi,k(t)

算法 2　step 1: 根据任务场景构建联盟价值函

数 , 其中可见性由 限定, 可用效用为

;
(i, k, t) Q ⊆ Sk(t)\

{Si}
step 2:  对每个 , 枚举或抽样

;
v(Q, t) v(Q∪ {Si}, t)step 3: 计算 与 得到边际贡献;

|Q|! (|Sk(t)| − |Q| − 1)!

|Sk(t)|!
step 4: 按组合权重 加权累

加;
ϕik(t) U shapley

i,k (t)step 5: 得到 并作为 参与 CBBA捆绑

阶段的收益排序.

ϕik(t)

N∑
i=1

xi,k(t) ⩾ 2 yk(t)

v(Ck, t)

M∑
k=1

xi,k(t) ⩽ 1

结合任务规划中的双星同时观测与冲突消解机

制, 改进的 CBBA-Shapley在收益计算与分配策略层

面进行统一优化. 在捆绑阶段以 替代贪婪收

益, 使得排序反映所有可能联盟中的平均边际贡献,
避 免 局 部 最 优 导 致 的 资 源 不 均 ;  在 满 足

的同时观测约束时, 通过联盟价

值 选择两星配对, 以体现协同观测的真实增

益; 在共识与冲突消解阶段, 当出现单星多任务冲突

时, 保留对某一目标的 Shapley值最高的分配并释放

其余较低收益的任务, 为被释放目标在未占用且满

足可见性条件的卫星中重新选择替代者, 从而在保

证单星单任务约束 的前提下提升整

体完成率与总收益. 该方法在不改变 CBBA分布式

消息结构与收敛机制的前提下, 引入了基于联盟价

值的公平分摊评分, 使得分配结果更符合双星协同

的工程约束与全局效能目标. 

2.3    改进型 CBBA-Shapley 算法流程

N M

T

O(R(Cϕ +
∑

i

Ei logEi + P + E)) R

在前述原理基础上, 改进型 CBBA-Shapley算法

在收益计算、约束适配与冲突处理方面形成了完整

的任务分配流程. 收益计算部分采用 Shapley值替代

传统贪婪法, 使得每颗卫星的收益反映其在所有可

能联盟中的平均贡献, 从而提升分配的公平性与全

局效益. 约束适配方面, 在任务捆绑阶段引入双星同

时观测机制, 确保每个目标在同一时刻由两颗不同

卫星协同观测, 并以联盟效用的形式进行收益评估.
在冲突处理方面, 共识阶段通过信息交换检测重复

分配情况, 随后在冲突消解阶段保留卫星对某一目

标的最高 Shapley值分配方案, 释放其它较低收益任

务, 并为被释放的目标寻找未被占用的最优替代卫

星, 直至分配结果稳定. 在卫星数 、目标数 、离

散时刻 下, 改进 CBBA-Shapley的总时间复杂度为

, 其中 为达成

Ei

i E = |{(i, k, t) |

Vi,k(t) = 1}| P =
∑
k,t

(
sk(t)

2

)
Cϕ = O(

∑
k,t

sk(t)2
sk(t))

Cϕ = O(L
∑
k,t

sk(t)) O(E + P )

共识阶段收敛所需的最大通讯轮数,  为可以与卫

星 直接通信的邻近卫星数量 , 

,  、精确 Shapley计算

或 抽 样 近 似

, 空间复杂度为 .

　　改进型CBBA-Shapley任务分配算法伪代码描述

步骤　伪代码描述

S = {S1, . . . , SN} G = {G1,

. . . , GM} Vi,k(t) Oi,k(t)

　　 输入　卫星集合 ; 目标集合

; 可见性矩阵 ; 单星观测效用 .

　　 输出　满足双星协同与单星单任务约束的最终任务分

配方案.

Bi δ = 0 v(Ck, t)

　　 Step 1: 参数初始化　为每个卫星初始化空捆绑列表

; 设置收敛标志 ; 定义联盟价值函数 .

Gk

Si t Q ⊆ Sk(t) \ {Si}
∆v = v(Q ∪ {Si}, t)− v(Q, t)

|Q|!(|Sk(t)| − |Q| − 1)!

|Sk(t)|!
ϕi,k(t)

UShapley
i,k (t) = ϕi,k(t)

　　  Step 2: 计算Shapley值收益　对每个目标 、卫星

和时刻 : 枚举或抽样联盟 ; 计算边际贡

献 ;  按 权 重

累加 , 得到 ; 令本地收益

.

UShapley
i,k (t)∑

i

xi,k(t) ⩾ 2yk(t) Bi

　　  Step 3:  任务捆绑阶段　各卫星按Shapley值收益

排序, 逐一选择可执行任务; 遵循双星协同观测

约束 ; 更新捆绑列表 .

　　 Step 4: 共识阶段　卫星间广播各自捆绑列表; 检测是

否存在任务冲突或重复分配; 若发现冲突, 进入冲突解消阶

段.
　　 Step 5: 冲突解消　保留冲突任务中Shapley值收益最高

的分配方案; 释放较低收益任务; 为被释放目标在未分配且

满足可见性条件的卫星中重新选择替代者.

δ = 1

　　 Step 6: 收敛判断　若各卫星捆绑列表及收益信息不再

变化, 则设 , 算法终止; 否则返回Step 3-Step 5.
　　Step 7: 输出结果　汇总所有卫星的分配结果, 得到最终

的双星协同观测任务方案.
 

3    仿真验证与结果分析

为验证本文提出的改进型 CBBA-Shapley算法

在低轨卫星时敏目标协同调度场景中的有效性与优

势, 构建了多种仿真条件并进行了系统评估. 本文仿

真场景面向典型低轨对地观测任务规划问题, 卫星

数量、目标规模及轨道参数设置参考了文献 [5-8]的
常见配置, 用于验证所提算法在协同任务分配场景

下的有效性. 仿真验证分为三个部分: 场景验证用于

考察算法在不同星座规模下的适应性; 算法对比用

于在同一场景条件下评估算法在任务完成率、总收

益、计算耗时及公平性上的相对性能, 并结合 t检验

分析结果显著性; 泛化性能分析则考察任务数量变
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化对算法的可扩展性与稳定性影响. 

3.1    场景验证

Rmax = 30000 km

∆t = 5 s

实验设计了三个星座规模场景, 分别是 24颗卫

星 (3轨道平面)、48颗卫星 (6轨道平面)、72颗卫

星 (9轨道平面)三种构型. 三种场景中地面目标数

量均固定为 3个, 高速机动目标的轨道根数参数如

表 2所示, 并保持不变, 观测约束为双星同时观测且

单星单任务, 最大探测距离设为 ,
时间步长为 . 分配结果如表 3、4、5所示.
 
 

表2     目标轨道根数

参数 目标1 目标2 目标3

a/km 5 887.470 5 544.590 5 721.001

e 0.507 0.648 0.795

i/deg 159.17 140.122 166.101

Ω/deg 140.298 98.028 86.233

w/deg 195.893 149.289 146.813

f /deg 128.301 139.817 147.423

 
 
 

表3     场景一: 24 星-3 目标任务分配结果

目标 起始时间(s) 结束时间(s) 卫星A 卫星B

1 600.000 765.249 3 4

1 765.249 799.861 3 5

1 799.861 861.188 15 17

1 861.188 1 005.434 17 18

1 1 005.434 1 149.680 14 15

1 1 149.680 1 341.186 18 24

1 1 341.186 1 481.698 5 14

1 1 481.698 1 500.000 23 —

2 600.000 649.467 6 20

2 649.467 809.658 16 —

2 809.658 867.147 13 16

2 867.147 905.985 5 13

2 905.985 1 052.245 3 16

2 1 052.245 1 271.075 5 —

2 1 271.075 1 434.179 13 15

2 1 434.179 1 500.000 6 15

3 600.000 697.337 5 19

3 697.337 792.452 19 —

3 792.452 869.847 9 19

3 869.847 1 035.742 3 20

3 1 035.742 1 126.676 17 19

3 1 126.676 1 293.699 6 17

3 1 293.699 1 411.999 6 —

3 1 411.999 1 500.000 4 18
 

随着星座规模的扩大, 高可见性时段任务分配

更为密集, 连续观测时间显著延长, 并且在目标可见

性间断区间中能够保持更高的任务完成率. 集中观

测时段通常目标在星座可见性几何条件最优的时间

窗口, 此时满足双星协同观测与单星单任务约束的

可行配对数量显著增加, 任务分配密度较高且收益

 

表4     场景二: 48 星-3 目标任务分配结果

目标 起始时间(s) 结束时间(s) 卫星A 卫星B

1 600.000 765.249 3 4

1 765.249 799.861 3 5

1 799.861 861.188 15 17

1 861.188 1 005.434 17 18

1 1 005.434 1 149.680 14 15

1 1 149.680 1 341.186 18 24

1 1 341.186 1 481.698 5 14

1 1 481.698 1 500.000 23 25

2 600.000 649.467 6 20

2 649.467 809.658 16 26

2 809.658 867.147 13 16

2 867.147 905.985 5 13

2 905.985 1 052.245 3 16

2 1 052.245 1 271.075 5 27

2 1 271.075 1 434.179 13 15

2 1 434.179 1 500.000 6 15

3 600.000 697.337 5 19

3 697.337 792.452 19 28

3 792.452 869.847 9 19

3 869.847 1 035.742 3 20

3 1 035.742 1 126.676 17 19

3 1 126.676 1 293.699 6 17

3 1 293.699 1 411.999 6 29

3 1 411.999 1 500.000 4 18

 

表5     场景三: 72 星-3 目标任务分配结果

目标 起始时间(s) 结束时间(s) 卫星A 卫星B

1 600.000 765.249 3 4

1 765.249 799.861 3 5

1 799.861 861.188 15 17

1 861.188 1 005.434 17 18

1 1 005.434 1 149.680 14 15

1 1 149.680 1 341.186 18 24

1 1 341.186 1 481.698 5 14

1 1 481.698 1 500.000 23 49

2 600.000 649.467 6 20

2 649.467 809.658 16 50

2 809.658 867.147 13 16

2 867.147 905.985 5 13

2 905.985 1 052.245 3 16

2 1 052.245 1 271.075 5 51

2 1 271.075 1 434.179 13 15

2 1 434.179 1 500.000 6 15

3 600.000 697.337 5 19

3 697.337 792.452 19 52

3 792.452 869.847 9 19

3 869.847 1 035.742 3 20

3 1 035.742 1 126.676 17 19

3 1 126.676 1 293.699 6 17

3 1 293.699 1 411.999 6 53

3 1 411.999 1 500.000 4 18
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提升明显; 低可见性时段则发生在目标位于观测边

缘或受轨道构型及观测距离限制的区域, 可行配对

数量显著减少, 可能出现单星覆盖或较短持续观测

区间, 需通过优化分配策略或增加星座规模以缓解

资源紧张与覆盖间断问题.
在三种星座规模下的任务分配结果对比表明,

目标集合与时间窗口保持一致的条件下, 卫星数量

对可行配对数量、连续覆盖能力与分配均衡性具有

显著影响. 场景一采用二十四星配置, 在多数区段能

够满足双星同时观测与单星单任务约束, 但仍存在

少量单星覆盖的时段. 该情形反映出在可见性资源

较为紧张时, 局部时段的合法配对不足, 连续观测链

条出现间断 , 这种间断直接导致了目标三在 697-
792s时段的观测中断, 说明二十四星配置在资源紧

张时难以保证对所有目标的连续覆盖. 场景二扩展

至四十八星, 所有区段均补足协同观测卫星, 未再出

现单星覆盖现象, 任务配对在高可见性窗口内更为

密集, 低可见性窗口内的间隙明显缩短, 资源冲突显

著减少, 分配在不同卫星之间的均衡性提升, 任务完

成率与总收益同步改善, 具体表现为目标三的单星

覆盖时段被消除, 整体双星约束满足率从 96.7%提

升至 100%, 系统由"降级运行"状态恢复至"全约束

满足"状态. 场景三进一步扩展至七十二星, 候选配

对数量继续增加, 可在同一时间窗口内形成更多满

足几何质量要求的备选组合, 因而在保证约束可行

的同时更易选择观测质量较优的配对, 边缘时段的

覆盖也得到加强, 例如目标一末段由二十三号与四

十九号卫星协同完成, 充分体现了规模扩大带来的

质量红利, 整体连续性与稳健性进一步提升. 综合三

种场景的表现可以认为, 星座规模的扩大主要通过

增加可行配对与缓解资源竞争提升可行域密度, 从
而在既定可见性与约束条件下提高任务完成率与平

均覆盖时长, 同时结合基于 Shapley值的收益分配机

制, 能够抑制个别卫星过载并改善任务在星座内的

分布公平性, 随着规模增大这一效应更加显著, 从数

据上看, 卫星闲置率从 25%降至 15%再降至 5%, 验
证了规模与公平性的正相关关系. 

3.2    算法对比

遵循法需在低轨卫星或多无人系统任务分配领

域中具有代表性、算法应与本文方法在分布式决策

框架下具有可比性以及算法应在已有文献中被广泛

验证的原则 , 根据文献 [5][9][16][18]等 , 选取传统

CBBA、遗传算法 (GA)、粒子群算法 (PSO)、AWCSAT
以及 MC-CTA-ALNS与改进型 CBBA-Shapley进行

对照分析.
传统 CBBA: 基于分布式捆绑与共识机制的任

务分配方法, 具有计算速度快、适用多智能体系统等

特点, 但在复杂协同约束下整体收益偏低.
遗传算法 (GA): 经典的集中式元启发式优化方

法, 通过选择、交叉与变异等操作进行全局搜索, 解
质量较高, 但计算耗时较长.

粒子群算法 (PSO): 集中式群体智能优化方法,
依靠粒子群位置和速度的迭代更新实现较快收敛,
适合连续优化问题, 在复杂约束场景下易陷入局部

最优.
AWCSAT算法

[5]: 结合自适应权重、协同模拟

退火及禁忌搜索的混合优化方法, 兼顾解的多样性

与收敛速度, 在高约束场景中具备良好的可行性保

持能力.
MC-CTA-ALNS算法

[10]: 融合最小冲突任务分

配策略与自适应大邻域搜索, 以提升任务完成率, 特
别适用于任务冲突密集的多卫星协同调度.

DT2A算法
[19]: 基于博弈论的分布式任务分配

方法, 将多卫星-任务匹配建模为潜在博弈/定价博弈

框架, 通过局部最优响应与有限记忆更新实现分布

式收敛; 在资源冲突与动态时窗条件下具有较高的

收益与稳健性.
DA-CCGA算法

[22]: 基于分布式协同进化的星

座自主任务规划方法, 采用多子群协同遗传搜索与

个体-任务解码策略, 并结合局部交换与一致性协调

机制, 提高任务完成率与全局收益; 在大规模约束场

景中表现稳定.
场景为 24颗卫星观测 3个地面目标. 对比指标

包括任务完成率、总收益、计算耗时、任务分配公平

性 (基于观测任务在各卫星间的分布均匀度, 采用

Theil指数互补形式归一化表示)以及基于 100次独

立运行的 t检验显著性水平 (p值, 置信区间 95%)来
验证改进型 CBBA-Shapley相对于传统 CBBA在完

成率和收益上的改进是否具有统计显著性. 公平性

计算方法为 (本文所讨论的"公平性"特指任务分配

层面不同卫星之间负载与收益分布的均衡性, 与人

工智能安全领域中涉及群体属性的公平性概念并不

相同, 类似的公平性定义在相关研究中已被广泛采

用):

F = 1−

∑N

i=1

ki

k̄
ln(
ki

k̄
)

N
. (21)

ki i k̄其中 为卫星 的任务数,  为平均任务数.
为验证各算法在关键性能指标上的统计显著性
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n = 100

差异, 本文在统一场景 (24星座、3目标)下对每种

算法独立运行 次, 并在相同随机种子序列下

对所有算法进行实验, 采用如下步骤进行检验:

{d(k) = x(k)
A − x

(k)
B }nk=1

1. 配对差值构造: 对任意两算法 A、B, 构造每

次独立运行的配对差值序列 .

{d(k)}

n = 100

t

t

2. 分布检验与检验类型选择: 对配对差值

执行 Shapiro-Wilk正态性检验, 用于评估其是否显

著偏离正态分布. 在本文所给出的结果中, 差值样本

规模为 , 总体上未观察到明显偏离正态的情

况, 且配对 检验在轻微偏离正态时仍具有较好稳健

性, 因此优先采用配对 检验.
α = 0.05

t t dz =

3. 显著性与效应量: 显著性水平设为 ,
采用双侧检验 . 配对 检验报告统计量 及

t/
√
n.
由表 6可见, 改进型 CBBA-Shapley在完成率与

总收益方面相较传统 CBBA有显著提升, 任务分配

更加均衡而计算开销仅小幅增加. 与 CBBA-Shapley
相比, GA与 PSO以及 AWCSAT在总收益上的差异

未达统计显著, MC - CTA - ALNS在收益上表现出

小幅优势, 同时伴随更高的运行时间. 新增的博弈型

分布式方法 DT2A与 DA - CCGA在总体收益上进

一步占优, 运行时间高于本文方法, 体现出以额外计

算代价换取更高效益的取舍 . 综合来看 ,  CBBA-
Shapley在维持分布式低时延的同时兼顾完成率、收

益与任务分配公平性, 在实时性与全局效益之间实

现更为均衡的折中.
 
 

表6     算法性能对比与显著性检验 (基准: CBBA-Shapley, 指标: 总收益)

算法 完成率 总收益 公平性指数 耗时(s) 检验类型 t值 p值 dz效应量

CBBA 0.95 2 800 0.82 0.002 0 t配对 −6.23 3.1× 10−4 −0.62

CBBA-Shapley 0.97 3 100 0.91 0.003 0 基准 — — —
GA 0.97 3 100 0.88 3.450 0 t配对 0.08 0.939 0.01

PSO 0.96 3 080 0.87 2.410 0 t配对 −1.95 0.064 −0.20

AWCSAT 0.96 3 095 0.89 1.580 0 t配对 −1.12 0.271 −0.11

MC-CTA-ALNS 0.98 3 150 0.90 1.200 0 t配对 2.31 0.028 0.23

DT2A 0.98 3 170 0.92 0.025 0 t配对 3.87 4.2× 10−4 0.39

DA-CCGA 0.99 3 190 0.93 0.048 0 t配对 4.65 7.1× 10−5 0.47
 

在公平性指数上 ,  CBBA-Shapley由 0.82提升

至 0.91, 任务分配更均衡. 计算耗时仅略高于 CBBA,
但显著低于集中式和混合优化方法. 这些结果表明,
改进型 CBBA-Shapley在保持低时延的同时兼顾收

益、完成率与分配公平性, 适合复杂协同约束任务场

景. 

3.3    泛化性能分析

m = 5, 8, 10, 15, 20, 25

m ⩾ 20

在 24星座 3目标的条件下, 将任务数量分别设

置为 , 并对所有算法进行

100次独立运行, 记录运行时间与总收益的均值及范

围. 结果如图 2和图 3所示, 图中不同背景阴影区域

表示不同任务负载区间, 用于区分算法在不同负载

水平下的性能表现. 集中式算法 (GA、PSO)在任务

规模较小时收益略高, 但运行时间随任务数增加急

剧上升 , 在 时失去实时性 ; 混合优化方法

(AWCSAT、MC-CTA-ALNS)在中高任务规模下收

益稳定性较好, 但耗时明显高于分布式方法; 传统

CBBA在耗时最低的同时收益偏低 , 而改进型

CBBA-Shapley在收益曲线接近集中式最优值的同

时, 运行时间增长缓慢且波动范围较窄, 表现出强鲁

棒性. 综合分析表明, 改进型 CBBA-Shapley在任务

规模扩展时能保持接近最优的综合性能, 并在计算

效率与公平性方面具备显著优势, 适合在大规模实

时调度场景中推广. 综上所述, 多场景验证、算法性

能对比与泛化分析均表明, 改进型 CBBA-Shapley算
 

图2    改进型 CBBA-Shapley 算法流程图
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法在严格的双星协同与单星单任务约束下能够有效

提升任务完成率、总收益与分配公平性, 并保持分布

式方法的低耗时特性, 其在低轨卫星时敏目标协同

调度的工程应用中具有显著价值.
 
 

图3   不同任务规模下总收益对比
 
 
 

图4   不同任务规模下运行时间对比
  

4    结　论

本文面向低轨卫星对时敏移动目标的协同调度

问题, 在"双星同时观测"和"单星单任务"等硬约束

下, 构建了覆盖与几何质量一体化的任务规划模型,
并针对传统 CBBA贪婪收益难以体现联盟价值与分

配公平性的不足, 提出将合作博弈中的 Shapley值嵌

入 CBBA的收益评估环节 , 形成改进的 CBBA-
Shapley算法. 方法在不改变 CBBA分布式消息结构

与收敛机制的前提下, 以平均边际贡献替代局部贪

婪得分, 有效抑制高能力卫星的过载现象, 在满足配

对一致性与可见性约束的同时提升全局收益与资源

使用均衡性. 为刻画工程场景中的"双星协同"需求,
本文给出了可配对集合及其线性化一致性约束, 并
设计迭代冲突消解策略, 使捆绑结果在复杂约束下

保持可行.
需要指出的是, 方法效果依赖于可见性判定与

几何质量评估的准确性, Shapley值在大规模参与者

集合上的精确计算存在复杂度挑战, 通信时延与异

步信息交换对分布式一致性亦可能产生影响. 未来

工作将面向三类方向展开: 其一, 将能量与存储约

束、下行链路与云覆盖等多源约束纳入统一模型, 提
升对真实任务链的适配能力; 其二, 研究基于抽样或

增量更新的 Shapley近似与分层化分配机制, 进一步

降低计算与通信开销, 并在动态目标与滚动重规划

场景下给出收敛与最优性保证; 其三, 开展半实物闭

环与在轨数据对比验证, 对小规模实例进行精确求

解验证, 评估参数敏感性与鲁棒性边界, 推动方法在

大规模星座的工程应用落地 . 综合来看 ,  CBBA-
Shapley为分布式星座在时敏任务中的公平高效调

度提供了一种可行路径, 兼顾实时性与全局效能, 具
有良好的推广前景.
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