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摘  要：测控技术是保障星座系统高效运维和管理的关键技术。近年来，随着星座规模的不断扩大，逐步形成了巨型星座系

统，使得对星座的测控需求呈现爆发式的增长，从而对星座系统测控任务的完成量提出了新的要求。首先分析巨型星座系统

测控任务约束和地面测控站设备约束并给出问题建模；其次提出一种地面站Agent基于学习规划片段的交互方式，通过引入约

束惩罚算子和多地面站联合惩罚算子设计优化的目标函数；最后，提出一种多地面站Agent强化学习算法以求解多地面站协同

任务分配策略。仿真结果显示，任务规模较大时，在文中提到的不同场景下该方法较传统算法有12%～20%的增益。
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0	 引言
构建空间互联网[1-2]和空间物联网的理念[3-4]，以及将

卫星网络融入6G系统的愿景[5-7]，再次激发了卫星网络在

未来无线通信网络中的研究热潮[8]。不同于几十年前的网

络配置[9]（如规模和结构），低轨道卫星星座如Starlink和

OneWeb通过逐渐趋向密集和大规模化来提升网络覆盖率

和全球宽带提供能力[2]。最终，LEO 卫星星座将扩展为巨

型星座（MSC）[1]。这对利用现有有限个地面测控站来保

障巨型星座的稳健运行带来了严峻的挑战[8]。测控技术是

保障星座系统高效运维和管理的关键技术，作为航天工程

中不可或缺的一部分，航天测控承担着航天器飞行轨道与

飞行姿态的调整、星上载荷的控制以及各模块工作状态的

监控工作[10]，是保障航天器正常运作并完成既定任务的重

要基础，此外对航天器实时的监控能够对突发事件进行快

速处理甚至预警[11]。

由于卫星产业的进步，各类卫星的发展都极其迅

速[12]，在轨航天器的数量、类型及其功能愈加丰富，

对地面设备有更多的要求，不同的地面站部署着不同功能

的设备，这都增加了测控任务的复杂程度。此外由于当今

国际局势的复杂性，国外布站的成本较高，提高地面测控

资源的利用率十分必要。除了设备因素，随着卫星星座规

模不断扩大，空间信息网络的任务数量急剧上升，复杂的

任务需求和资源调控对测控系统的全局掌控能力也提出了

更高的要求[13]。综上所述，伴随星座系统规模的扩大、任

务和设备的复杂化，测控系统的管理人员必须采用及时高

效的规划算法整合资源做出规划。

目前在巨型星座系统常规测控方面的研究如下。

采用经典的数学模型来解决，参考文献[14]设计了

一种两阶段无冲突测控请求任务数最大化的方法。参考

文献[15]提出了一种非线性泛函模型，并在忽略释放阶

段对任务规划影响的假设条件下，将其简化为带约束的 

0-1整数规划模型。

采用图论的方法来解决，参考文献[16]将弧段和约束

构造为图，以最短工作时长作为目标函数，根据工作时

段将资源调度问题转化为子集优化问题。参考文献[17]采

用了Petri网络，通过对需求及设备类型、实际调度规则

等系统要素的分析，建立了多星—站系统的运行模型。

采用机器学习等算法，参考文献[18]建立了以最大

化调度方案总权重为目标的约束满足模型，对单天线地

面站系统任务调度问题进行动态规划。参考文献[19]将

测控资源调度系统划分为任务Agent、网管Agent和资源

Agent三大类，建立了航天测控任务规划的多智能体系统

（Multi-Agent System, MAS）模型。

尽管目前已经有针对常规测控任务规划问题的广泛

研究，但大多数研究建模的时候仅仅当作时间窗规划任

务，没有将现实系统中复杂约束和任务优先级等特点加

入模型中；此外，对于中小规模测控调度问题，上述算

法能够得到最优或近似最优的解。但是在巨型星座系统

的实际应用中，测控需求和测控设备众多，问题规模庞

大，由于求解时间和空间的限制，上述算法难以得到最

优解或近似最优解。因此，上述算法并不能直接应用于

未来巨型星座系统场景，需要进一步探索新的方法。本

文在分析测控任务特点和卫星约束的基础上，将测控任

务规划问题刻画成一个分布式约束优化问题，给出多地

面站协同任务规划的数学模型，避免在巨型星座网络中

必须要由一个或者几个节点获取并统一规划整个网络中

其他大量节点测控资源的情况出现，缓解传统集中式测

控规划造成的计算压力。其次提出一种地面站Agent基于

学习规划片段的交互方式，通过引入约束惩罚算子和多

地面站联合惩罚算子设计了优化的目标函数。在此基础

上提出一种多地面站Agent强化学习算法以求解多地面站

联合协同任务分配问题。

1	 系统模型和问题建模
1.1	 网络模型

图1为本文针对巨型星座系统的网络场景。该系统主

要由地面测控网络和低轨卫星星座组成。卫星周期性地

按照轨道运行，在可见弧段内完成测控任务。地面测控

网络主要包括用户端、测控中心和地面站。用户通过用

户端设备将需求提交给测控中心或地面站，并通过测控

中心或者地面站获取所需数据。测控中心负责将用户提

交的需求翻译成可以被系统理解的任务请求列表，再将

请求列表通过地面通信网络下发给各地的地面站。具有

自主规划能力的地面站通过与低轨卫星在可见范围内进

行通信完成指令上注和数据回传等任务，还能通过地面

网络分享自己的信息。

1.2	 测控任务规划流程

在实际的测控任务规划模型中，本文考虑众多分

布在全国不同经纬度地区的测控地面站、依赖测控通信

网连接地面测控站的测控中心以及分布于不同轨道的低

轨卫星构成的卫星测控场景。在卫星周期性的运动过程

中，当与地面站的视线（Line of Sight, LoS）存在时认为

产生了可见时间窗，在可见时间窗之内地面站才有可能

与卫星通信，测控任务流程如图2所示。

在一定的时间段内，位于测控中心的操作员汇总

来自各地卫星用户的服务需求，并希望建立测控中心与

卫星的联系，从而指示卫星执行相应的动作，但是这一
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过程必须借助地面站网络才能进行，测控中心无法直接

对卫星进行任务指令上注。基于场景的动态性以及任务

需求，操作员将任务需求翻译为可被卫星执行的操作计

划。此外，卫星经过地面站上空之前测控中心会得到相

关的卫星预报，说明地面站对系统中卫星的可见弧段资

源。根据已知的操作计划和卫星预报，操作员将产生一

系列包含时间窗约束的请求集合。测控规划的目标就是

根据请求集合，产生一个最终决定的规划列表。

1.3	 任务需求与约束模型

为了解决多星任务规划问题，需要明确任务属性、

卫星和地面设备约束[20]。本文研究的卫星指令上注阶

段，即测控任务，包含的主要要素如下。

（1）任务指定的卫星。测控任务是由地面测控中心

通过地面设备向指定卫星发送指令的过程，卫星只有接

收到了来自地面设备的指令才有可能在合适的时间执行

该指令，从而满足用户需求。

（2）任务收益。测控任务数量众多，且不同的任务

有不同的紧急程度，为了刻画这种紧急程度，常采用优

先级这一参数。同时可以将任务的优先级视为完成该任

务所能得到的收益。

（3）任务完成的时间窗。为确保卫星及时执行任

务，每个任务的执行指令都要在指定的时间区间内完成

指令上注。由于地球自转以及卫星轨道等因素，卫星每

次掠过地面站的角度和时间不同。测控任务的执行时间

晚于最早开始时间，早于最晚结束时间并且不能短于最

短执行时长。对于固定时间窗任务，则只能在指定的时

间段内完成指令上注。

卫星、地面站是执行测控任务的两个主体，二者具

有不同的属性和约束条件。对它们的分析如下。

（1）卫星轨道。卫星发射后将进入固定轨道。如图3

所示，对卫星轨道一般用图中所示的6个参数进行刻画。对

有些测控任务的规划，如果在指定的时间内卫星与地面站不

可见或者可见的时间长度不够，将导致规划失败。

（2）卫星姿态。为了确定卫星位置，一般借助地球

坐标系OXoYoZo和自身坐标系XsYsZs。如果卫星与地面站

S1

S2

S3

S4

SH

SH+1

…

…
…

测控中心地面站1

地面站2 地面站3

地面站M

地面测控网络
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图1　网络场景
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图2　测控任务流程
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进行通信时卫星天线和地面设备的天线不在同一条直线

上，那么需要调整卫星姿态，使地面设备对准天线。

（3）地面设备开机准备。每次执行任务之前，卫星

和地面设备都需要做一定的准备工作。卫星需要调整姿

态使天线对准地面设备的天线；地面设备在和指定卫星

建立通信之前，需要提前5 min准备，并且在传输过后，

要有1 min的时间释放。

（4）俯仰角约束。在可见弧段之间，地面设备不断

追踪卫星位置。在此期间卫星不断移动，地面设备的仰

角也随之变化。在实际工作中，由于电磁波直线传播、

地球曲率、卫星轨道等因素，一般认为天线仰角在3°以

下时，地面设备与卫星不可见。

1.4	 多地面站协同规划问题建模

由于巨型星座系统日常运维以及各地卫星用户的任

务需求，在规划时间内将产生大量测控请求；相对的每个

具有自主规划能力的地面站的测控资源有限，测控资源的

分配无法仅仅依靠一个或者几个中心节点统一获取和规

划。地面站之间需要通过地面网络进行交互，合作完成规

划任务，将测控任务目标合理地分配给各个地面站，使得

总体收益最大。在协同规划过程中有如下变量。

（1）任务规划区间ω schedule=[ts,te]，ts和te分别表示任

务规划的起始时间和结束时间。

（2）测控网络系统中存在NG个测控地面站Agent，表

示为GS={gs1,gs2,…,gsNE
}。 gs GSk∀ ∈ 表示为 stgs k

k VR= 〈 〉 ，

st
k
VR 表示在任务规划区间内地面站gs k可提供的系统中各

颗卫星的可见时间窗资源。这里各个地面站对于同一卫星

的可见时间窗资源需求向量不相同。

（3）系统中存在Ns颗待测卫星SAT={sat1,sat2,…,sati, 
…,satNs

}，巨型星座系统中Ns为几百或者几千颗。

（4）规划时间内系统中存在测控任务T={t1,t2,…,t j, 
…,tNT

}可表示为 sat , ,j j j jt u A=< > ，分别表示该测控任务

对应的卫星sat j，完成指派给卫星的测控任务所能获取的

效用以及完成任务所占用的可见时间窗资源。

基于以上的描述，多地面站协同任务规划的实质是

地面站之间进行自主的互动协商，以确定每个地面站的

测控任务集合STk，其中ST=UkSTk，STk∈T。各地面站的

测控任务分配需要在满足约束条件的前提下，实现总体

收益最大化。总体收益通过收益函数V(T)给出。
( )

GS ST
( )

k

k
i ik i

V T u x
∈ ∈

= ⋅∑ ∑ 			      (1)

1,   
( )

0,ix k 
= 


设备gs完成对任务ti的测控

其他 		    
(2)

优化的目标子集为 *T ，即

( )( *) MAX ( )V T V T= 				      (3)

有如下约束： ,i jt t T∀ ∈ 且i≠j

st st( ) ( )i j
V Vr k r k∩ =∅ 				       (4)                  

其中， st ( ) [ , ]i k k
V i ir k s e= ， st st( )i k

V Vr k R∈ 表示测控任务 it 占用

测控设备gsk的时间窗资源。 k
is ， k

ie 分别表示任务的开始

时间和结束时间。式（4）保证了同一个地面站分配的不
同测控任务所需的时间窗资源不冲突。

2	 基于多智能体强化学习的规划算法
2.1	 效用值增益函数

首先给出多地面站强化学习的相关定义。

定义1 地面站Agent的状态 k
tS 。重点关注地面站的两

个维度：当前的剩余测控资源和当前的学习规划片段。

也即用二维元组 CR ,CTk k
t t 表示t时刻地面站Agent所处的

学习状态。其中 CR k
t 为地面站Agent当前还可提供的时间

窗资源； CTk
t ∈T表示学习规划片段，具体内容为地面站

t时刻所规划的测控任务目标集。地面站Agent所有可能

处于的状态组成一个集合，称之为状态集，即

{ | 1,2, }k
k tS s t= = 

定义2 地面站的累计效益 k
tu 是指gsk在状态 k

tS 下已经
规划的所有任务的效益之和，计算方法为

CTk
i t

k
t i

t

u u
∈

= ∑

定义3 地面站gsk的动作集合ACT { | ( )}k k
k t ta a P T= ∈ ，其

中P(T)表示目标集合T的幂集。动作集合仅仅包含幂集中

可被gsk执行的测控任务。

定义4 地面站的更新效益 k
tω 为地面站执行 k

ta 中的测

控任务时所能得到的任务效益的总和，表示为

k
i t

k
t i

t a

u u
∈

= ∑

卫星

地心
赤道面

轨道面

春分点

轨道中心

近地点

升交点
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Z
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δ
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近地点角距β
轨道倾角γ
真近点角δ

图3　卫星轨道示意
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地 面 站 g s k在 状 态 k
tS 根 据 策 略 选 择 执 行 的 动 作

ACTk
t ka ∈ ，将导致该地面站Agent转移到下一个状态 1

k
ts + ，

它与 k
tS 有如下关系

1 1 1CR ,CTk k k
t t ts + + += 				       (5)

1CTk k
t ta+ = 					        (6)

现 在 先 考 虑 单 地 面 站 条 件 下 的 学 习 策 略 ， 记

1( , , )k k k
k t t tf s a s + 为地面站Agent在状态 k

ts 下采取行动 k
ta 转移

到下一状态
1

k
ts +

的效用值增益，根据式（7）计算

1( , , )k k k k k k
k t t t t t tf s a s ω µ η+ = − − 			      (7)

这里 k
tη 为约束惩罚算子。它的计算方法是取值为

k
ta 规划的任务中违反式（4）约束的任务的效用值乘以

系数λ。如果采取的动作中的所有任务没有违反任何约

束，那么 k
tη 值为零，否则大于零。学习优化的目标就是

各个地面站独立地将测控资源尽可能多地分配给测控需

求且尽可能少地违反时间窗约束。

考虑多站协同规划中的地面站Agent学习策略，每个

地面站仍可以采用式（7）的效用值增益作为回报构建

强化学习算法和策略、参数更新的机制。这种方法可以

避免常规算法“建模难”的问题，但是每一次迭代都需

要在整个动作空间中搜索。当系统规模和任务规模过大

时，算法收敛得十分缓慢。此外，由于各地面站独立搜

寻使自身规划任务收益最大的方案，有可能导致在整个

系统中多个地面站对多数相同测控目标的重复规划，这

就造成测控资源的浪费。

针对以上两点，本文基于TAN[22]交互学习的思想，

设计地面站Agent的基于学习规划片段的交互方式。地

面站Agent在学习的每一步中彼此交互当前的学习规划片

段，每个Agent都能根据其他Agent的学习规划片段改进

自身的规划选择，从而消解时间窗冲突；此外，结合本

文引入的联合惩罚因子 k
tδ ，对统一测控任务重复规划的

情况施加惩罚。联合效用值增益如下

1( , , )k k k k k k k
k t t t t t t tf s a s uω η δ+ = − − −  		     (8)

联合惩罚因子的计算流程如下。

算法1  联合惩罚因子计算

输入： 1 otherCT ,Epdk t
t+

输出： k
tδ 联合惩罚因子

1： 0k
tδ =

2：for each 1CTk
i tt +∈

3：      count = 0

4：      do for each otherCT Epdj t
t ∈

5：                       for each CT j
l tt ∈

6：                       do if i lt t∈

7：                       count = count+1

8：          
count

count 1
k k
t t iuδ δ  = + ⋅ + 

9：    return k
tδ

算法1中， otherEpd {CT | gs GS, }t j
t j j k= ∈ ≠ ，表示其

他地面站当前的学习规划片段的集合。多Agent强化学习

的多地面站协同任务规划中，地面站Agent需要提供自己

的学习规划片段，同时访问其他地面站Agent的学习规划

片段，并依据这些信息选择规划动作。地面站Agent通过

图4所示的方式进行规划片段的交互。

测控任务集

地面站Agent 1

地面站Agent 2

…

地面站Agent k

第t步 规划片段

第t步 规划片段

第t步 规划片段

图4　学习规划片段的交互

2.2	 基于“输快赢慢”以及策略爬山的多站协调规划

算法

在传统的多智能体Q学习算法的基础上分析劣势并提

出多地面站智能体强化学习算法（Multiple Ground-Station 

Agent Reinforcement Learning Algorithm, MUGARLA），

详细介绍算法原理和实现步骤。

在多站协同规划问题中，本文假设各个地面站间是

合作的关系。当测控目标未被重复访问时，提高任意地

面站规划收益都能提升整个系统的总收益。但是每个地

面站的能力有限且互异。因此需要每个地面站Agent不断

地与环境（包括其他地面站）交互并进行自身的学习，

达到总体上最优的联合规划结果。

本 文 采 取 多 智 能 体 Q 学 习 （ M u l t i p l e - A g e n t 

Q-Learning, MAQL）对上述问题进行求解。学习过程

中，每个Agent每一步在有限可行动作集合中依据策略选

择动作，执行该动作后原本的状态发生改变，通过与环

境的交互得出该状态-动作对的回报，从而不断学习，

使得值函数尽可能地大，达到较优的状态。在巨型星座

测控系统中，系统的地面站、测控目标卫星以及测控任

务规模都较大，由于每个Agent的策略不仅需要考虑自身

状态，而且需要参考其他Agent的信息，使得每个Agent
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的状态空间非常大；此外动作空间也面临类似的“维数

灾难”情况。

鉴于此，本文通过一种基于学习规划片段的交互

方式改进上述的MAQL，即WoLF-PHC（Win or Learn 

Fast-Policy HillClimbing）算法。算法在各地面站Agent的

交互协商过程中，并不直接利用其他Agent的所有信息，

大大缩小了每个Agent的动作空间集和状态集。彼此之间

的交互仅仅依赖于学习规划片段，通过多站联合惩罚因

子表征冲突大小，提高了多地面站的协作能力，改善了

学习优化性能。另外，与Nash-Q等算法相比，WoLF-

PHC只需要保存相对较少的信息，可以降低多Agent问题

求解时的空间复杂度。

该算法中，地面站Agent的策略仅受自身状态影响，

记为 kπ 。初始化时，所有状态下任意行动的选择概率都

相 等 ， 为 对 应 A g e n t 动 作 空 间 的 平 均 。 即 对
1, ,

ACT
t t
k k k

k

s a π∀ = 在第t个学习阶段，gsk更新决策按照以

下的原则

' ACT, arg max ( , ')
( , ) ( , )

,
ACT 1

k

k t
k t k k a

t t t t
k k k k k k k

k

a Q s a
s a s a

ε
π π ε

∈ =


= + −
 −

其他
	

						         (9)

其 中 ， 学 习 增 量 kε 随 着 学 习 的 进 行 逐 渐 下 降 。

( , ' )t
k kQ s a 表示 g s k的状态-行动对 ( , ' )t

ks a 的 Q 值。在
WoLF-PHC算法中，将依照“输快赢慢”的原则进行策

略更新。结合Q值表和平均学习期望来判断每一步学习

的“输”或“赢”，并选择学习增量 kε 取值如下

lose

win

,  
,  k

ε
ε

ε


= 


如果为loss

如果为win				     
(10)

判断依据是如果

ACT ACT

( , ) ( , ) ( , ) ( , )
k k
t k t k

t t t t t t t t
k k k k k k k k k k k k

a a

s a Q s a s a Q s a
∈ ∈

π > π∑ ∑ 	

						       (11)

则判定为“赢”，否则为“输”。

一般情况下ε l o s e是ε w i n的几倍。在本文的仿真实验

中，ε lose是εwin的4倍。其中 ( , )t t
k k ks aπ 是平均策略，其更新

有以下公式

( , ) ( , )( , ) ( , )
( )

t t t t
t t t t k k k k k k

k k k k k k t
k k

s a s as a s a
c s

π − π
π = π + 	  (12)

式中， ( )k
k tc S 是地面站gsk到达状态 t

kS 的次数。
通过前面的分析，得到地面站gsk的Q学习公式如下

1 1 ' ACT

( , ) ( , )
[ ( , , ) max ( , ') ]

k

t t t t
k k k k k k

k k k k
k t t t i t a

Q s a Q s a
f s a s Q s aα γ+ + ∈

=

+ + 	  (13)                          

其中，α>0为学习率，γ(0≤γ＜1)表示折扣因子。

算法的整体框架如下。

算法2 多地面站智能体强化学习算法

输入：系统中的地面站集合GS，测控目标集合T

输出：每个地面站的策略 kπ ，学习规划片段 Epdk

1：根据系统内配置（地面站和测控目标卫星）计算

每个地面站的可访问任务集合。初始化每个地面站保存

的Qk表。初始化每个地面站的规划任务列表。随机初始

化每个地面站的任务选择策略 kπ ，令t=0。

2：对学习的每一步，令k=0。

3：gsk获取其他地面站的学习规划片段 otherEpdt
。

4：gs k根据自己的当前策略表 kπ 在 k
ts 下选取规划动

作 k
ta 。

5：计算 1
k
ts + ；保存观测样本数据 1, , ,k k k k

t t t ts a s ω+ 。

6：根据式（8）计算联合增益函数 1( , , )k k k
k t t tf s a s + ，

根据式（13）更新 ( , )t t
k k kQ s a 。

7：根据式（9）更新 kπ 在当前状态下的动作选择概
率。

8：更新gsk的学习规划片段 otherEpdt 。
9：k=k+1，若k=|GS|+1，继续下一步，否则返回

步骤3。

10：若满足学习终止条件，则学习结束，否则t=t+1，

返回步骤2。

3	 仿真验证
3.1	 仿真参数

本文仿真过程中，设置强化学习相关参数见表1、表2。

仿真中所选取的卫星取自表3中所显示的巨型星座构

型，星座中的卫星位于覆盖全球的不同的轨道面上。

本文实验通过STK与MATLAB联调模拟仿真场景中

的星座和地面站并且输出可见时间窗数据。用Python产

生测控需求并具体实现各个算法的仿真，验证本文所提

算法的性能。仿真分为两个部分：第一部分给出地面站

间是否进行合作（学习规划片段交互）的性能对比；第

二部分给出本文提出的算法与贪婪算法、随机算法在测

控任务不同任务及场景规模情况下的性能比较。

3.2	 仿真结果

第一部分，模拟卫星任务为在24 h内返回卫星运行

所需状态数据用作网络维护。与此对应的测控任务为    

24 h内地面站尽量对系统中所有卫星进行至少一次指令上

注。即任务目标为系统中的1 134颗卫星，测控任务规模

为1 134颗，系统24h内的弧段预报总数在40万次以上。

在总计20万步的学习过程中采样100个状态点，统

计已规划的任务的总收益，仿真结果如图5所示。其中
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MUGARLA-SIG表示了地面站Agent按照式（7）进行独

立学习的结果，MUGARLA-COP表示了地面站Agent采

用式（8）进行交互学习的结果。从结果来看，两种方

法都能得到收敛的结果，然而MUGARLA-COP在学习

过程中地面站之间彼此交流当前的学习规划片段。这一

方面扩展了Agent“环境”的理解范围，丰富了学习知

识，因此算法收敛较之独立学习要快。在图5中表现为

MUGARLA-COP的学习图线坡度较独立学习要陡，且

峰值的出现先于MUGARLA-SIG的学习图线，图线更早

地在峰值上下波动；另一方面在交互过程中能够更为直

接地检测到规划任务之间的重复与冲突，有利于算法跳

出局部最优，提高了可见窗资源的利用率，所以最终获

得了更高的收益。

为了证明算法的有效性，第二部分在不同的测控任

务规模下，将MUGARLA-COP与贪婪算法和随机算法

分别在不同卫星规模以及任务数量的情形下进行比较。

其中贪婪算法的实现是基于时间窗结束时间的贪婪算

法；随机算法的实现是每个地面站在可选任务列表中随

机选取任务集合。

假设系统中的卫星绕轨道运动发生2次升圈次，2次

降圈次，本文仿真在卫星的升圈或降圈过程中随机产生

需求。对于测控需求规定了任务的时间窗（最早开始时

间和最晚结束时间）以及最短持续时间，意味着地面站

对卫星的可见弧段在测控需求的时间窗内时，该测控任

务才能被执行。图6展示了3种算法在不同需求规模情况

下的任务完成情况。

从图6可以看出，在小规模的任务条件下，任务冲

表1　学习相关参数

参数 值

学习率α 0.1

折扣因子γ 0.9

εlose 0.002 5

εwin 0.01

迭代总步数 20万步

表2　场景数据集

地面站个数（128个） 场景1 场景2 场景3 场景4

卫星数/颗 189 378 756 1134

卫星数（1 134颗） 场景5 场景6 场景7 场景8

地面站个数/个 47 83 128 162

表3　巨型星座构型

星座
名称
轨道数
/个
每轨星数
/颗

总星数
/颗
轨道倾角
/°
轨道高度
/km

LEO-1 18 21 378 85 1 345

LEO-2 36 21 756 89 1 100

700

600

500

400

300

任
务

完
成

量
/个

200

100

0
0 20 40 60

学习步数(×2 000)/步
80 100

MUGARLA-COP图注： MUGARLA-SIG

1 000

800

600

400

完
成

的
任

务
数

量
/个

200

600

600

700

700

800

800

900

900

1 000

1 000

1 100

1 100

1 200

1 200

1 300

1 300

1 400

1 400

任务数量/个

任务数量/个

MUGARLA-COP图注： 贪婪算法 随机算法

0

（a）完成的任务数量

100%

80%

60%

40%任
务

完
成

率

20%

0

（b）任务完成率

图5　MUGARLA-COP 和MUGARLA-SIG 学习过程

图6　3种算法在不同需求规模情况下的任务完成情况

●   8    ● 天地一体化信息网络 第 4 卷



突程度较低，MUGARLA-COP和贪婪算法的任务完

成情况相差较小。随着任务规模和冲突程度的增加，

MUGARLA-COP较贪婪算法取得了更好的规划结果。

随机算法各地面站在选择可执行任务集合时完全采取随

机的方式，导致所规划的任务间出现大量的冲突和重

复，从而任务完成情况不佳。

MUGARLA-COP引入了学习规划片段，所有的地面

站在每一步的学习过程中都能够得知上一步系统中其他地

面站的任务规划情况；由于引入了联合惩罚算子，能对系

统中重复规划的任务进行消解，因此取得了较好的规划结

果。贪婪算法在任务规模较小时能得到整体不错的解，但

是随着规模的变大，整体规划性能下降。从图6中能看到

MUGARLA-COP在任务需求过大时的任务完成率也在下

降，这主要是由动作集合的选择策略导致的。在任务规模

较小的时候，地面站根据自身可见资源和测控需求所要求

的时间窗情况所能规划的可行任务数有限。在这种情况

下，通过将可行任务数的幂集作为可行任务集合，在足够

的学习过程中就可以遍历所有情况从而达到最优的规划结

果。在地面站可行任务数增长至一定规模时，为了避免指

数爆炸，一方面要在预处理中删除包含任务数量较少的集

合，保证测控资源使用率；另一方面通过优先级排序，将

优先级较高的需求更多地包含在可行任务集合中，并控制

可选任务集合的个数至不低的水平。这样做会人为带来更

多重复规划的可能性，但是能够保证优先级高的任务得到

优先规划，也能进一步降低动作空间的规模，保证算法的

正常运行。

图7展示场景1～场景4下的4种算法性能表现。4种场

景下的卫星数分别为189颗、378颗、756颗、1 134颗（场

景2+场景3中的卫星）。地面站个数为128个。系统中的

卫星在24 h内各随机产生0～2个测控需求。

从上面的数据可知，整体上MUGARLA-COP的

算法有效性优于其他算法，贪婪算法次之，而随机算法

的性能较差。其中卫星规模以及任务需求规模较低时，

MUGARLA-COP和贪婪算法都能保证较高的任务完成

图7　场景1～场景4下的4种算法性能表现 图8　 4种地面站规模情况下3种算法的性能比较
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率；随着规模的增加，测控任务间的冲突越来越大，尽

管完成的任务数量不断增加，总体的任务完成率却在不

断下降，MUGARLA-COP的任务完成情况较其他两者

更有优势。

图8是4种地面站规模情况下3种算法的性能比较。场

景5～场景8中各包含47个、83个、128个以及162个地面

站。系统中包含1 134颗卫星。24 h内每颗卫星随机产生0～

2个测控需求。

可见在地面站数量较少、测控资源相对有限的情况

下，对于大规模星座测控任务的完成率较低。随着地面

站个数的增加，系统可利用的测控资源增多，3种算法所

能完成的任务需求数量也在提升，其中提升最显著的是

MUGARLA-COP算法。这是因为随着地面站个数的增

加，地面站Agent可行动作空间有限的劣势得到弥补，整

个系统可以在更大的范围内遍历可行动作，从而能使算

法收敛至较好的结果。

整体看来，在各种场景下，MUGARLA-COP算法

的有效性优于其他两种算法。其中当地面站规模一定的

时候以及当卫星数量和测控需求超过一定规模的时候，

各种算法的任务完成数量只能得到很有限的提升，而任

务完成率却不断下降。系统的卫星规模一定时，随着地

面站个数的增加，能够完成的任务数量不断增加，任务

完成率也在一定程度上改善。其中MUGARLA-COP算

法的性能对地面站数量比较敏感，在地面站数量充足的

情况下，能够依赖地面站Agent之间的交互实现较好的

规划结果。
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