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摘  要：随着卫星通信技术的发展，星座规模的不断扩大，测运控一体化成为主流趋势。星座规模大、调度对象多、复杂操作

联合控制给卫星网络测运控一体化资源调度带来巨大的挑战。受制于调度算法求解效率低、约束复杂等问题，传统的测运控

资源调度技术采用提前上注测控指令，按照固定部署执行任务，难以满足突发事件与紧急任务的调度需求。因此，提出一种

基于多智能体演员-评判家确定性策略梯度算法的测运控一体化资源调度方法，采用集中式训练和分布式执行的方法，建立测

运控一体化任务的多智能体模型，通过分析邻居智能体局部信息计算调度策略，提高任务的响应速度。依据测运控一体化资

源调度问题中的模型和约束，选择影响意义大、可解释的约束，建立多智能体资源调度强化学习模型，并进行仿真测试。测

试结果显示，该方法的任务收益较传统方法提高22%。
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Abstract: With the development of satellite communication technology and the continuous expansion of the constellation scale, the 
integration of TT&C and observation technology has become the mainstream trend. The large constellation scale, many scheduling 
objects and complex operation joint control bring great challenges to the integrated resource scheduling of satellite network TT&C and 
observation. Subject to the low solution effi  ciency and complex constraints of scheduling algorithms, the traditional TT&C resource 
scheduling technology adopts the advance injection TT&C instructions to perform tasks according to the fi xed deployment, which is 
diffi  cult to meet the scheduling needs of emergencies and emergency tasks. Therefore, a kind of resource scheduling method based on 
multi-agent actor-Agent Actor-Critic Deterministic Policy Gradient Algorithms (MADDPG) was presented. With centralized training and 
distributed execution, the multi-agent model of integrated task of TT&C and observation was established. By analyzed the scheduling 
strategy of neighbor agent, the response speed of local information was improved. According to the model and constraints in the integrated 
resource scheduling problem of TT&C and observation, selected signifi cant and interpretable constraints, then established the multi-agent 
resource scheduling reinforcement learning model, and carried on the simulation test. The simulation results showed that the task benefi t 
of this method was 22% higher than the traditional method.
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0	 引言
随着卫星通信技术的发展，在轨卫星数量不断增

加，星座规模不断扩大[1]，卫星测控资源逐渐紧张，不同

需求的观测任务和测控任务之间资源使用冲突加剧。因

此，如何在有限的资源条件下最大化资源的调度以满足

巨型星座系统的高强度任务需求，同时提升测控资源利

用率是目前关注的重点。

当前的资源调度技术多针对单一任务，如对测控任

务或观测任务进行规划，没有考虑实际中测控任务和观测

任务同时存在的情况。在仅考虑单一测控任务或观测任务

的场景下，任务的需求较为统一，测控任务的需求一般为

任务执行时间，观测任务的需求一般为任务执行时间、缓

存和相关的拍摄约束条件。测运控一体化的资源调度场景

较单一类型任务场景的需求更加复杂和多样化，对可视弧

段的合理分配提出了更高的要求。因此，沿着测运控一体

化的发展方向，同时考虑测控任务和观测任务之间的冲突

和耦合关系，如何设计一种面向大规模星座的测运控一体

化的高效资源调度算法是目前亟须解决的难点。

已有的测控和观测资源调度算法可分为数学规划方

法、启发式算法以及人工智能算法3类。在测控资源调度

问题中，通常将地面测控中心或中继卫星等测控设备与

目标卫星过境期间产生的可视弧段作为待调度的测控资

源，采用不同优化算法以得到调度的最优策略。其中数

学规划方法已经发展成熟，在测控资源调度领域应用时

间较长。GABREL等[2]将成像侦察卫星的任务规划建立成

0-1整数规划模型，采用二进制变量0-1来表示传感器是

否选择该目标，以多个侦察目标间的时间互斥性作为约

束。王海波等[3]使用0-1型整数变量表示任务是否选择该

卫星，使用连续型变量表示时间，建立了LTAP问题的混

合整数线性规划模型。王沛[4]采用完全分支定价和近似分

支定价算法，以堆积收益为目标对成像卫星与地面站之

间的测控资源调度问题进行整数规划建模并求解。徐小

辉等[5]依据航天器的可用窗口是否被利用的实时状态，采

用分支定界算法对航天器测控任务进行调度。此外，还

有基于图论的方法。王远振等[6]采用时间约束Petri网和着

色Petri网相结合的方法，分析卫星的任务需求类型、地

面站设备类型和调度规则，建立多颗卫星与地面站之间

的模型。上述基于数学规划的方法对于测控问题的约束

进行了较为精确的建模，但没有考虑实际应用下求解最

优调度策略的复杂性，为问题的求解带来较大的难度。

启发式算法在测控和观测资源调度问题中的应用较为

广泛。ZHANG等[7-8]采用蚁群算法解决卫星测控资源调度问

题，使用混合遗传和蚁群算法相结合的方法，建立冲突构造

图模型，但其考虑的约束较为简单。张天骄等[9]采用两种不

同融合策略的新型遗传蚁群优化方法对天基和地基测控资源

的一体化调度问题进行求解。陶孙杰等[10]提出一种融合遗传

算法和启发式站网调度算法的方法，针对测控数据传输一体

化网络的地面站资源和时间资源进行调度。金光等[11-12]采用

地面站资源冲突消解策略的启发式调度算法来判断地面站服

务的强度。这些方法较数学规划方法在求解效率上有了一定

提高，但所求得的解的质量往往无法达到最优。

近年来，机器学习、神经网络等智能算法迅速发

展，在多个领域具有较好的应用效果，在测控、观测任

务资源调度方面的应用也逐渐增多。刘嵩等[13]采用单隐

含层节点的反向传播BP神经网络集成技术求解成像任

务可调度性问题，但因其采用单隐含层结构，训练效果

准确度不高。杜红梅等[14]采用实体映射方法将测控资源

调度系统划分为任务智能体、网管智能体和资源智能体

三大类，对应急任务等建立了多智能体模型并进行任务

规划。BADALONI等[15]采用模糊事件推理系统解决卫星

任务调度问题，将卫星调度问题描述为模糊性和不确定

性下的定性和定量时间信息集成模型，然后通过给任务

分配偏好度以及引入约束的可满足性的渐进概念求解。

WANG等[16]采用深度强化学习构建调度网络，对建模为

动态随机背包问题的测控任务资源调度问题进行求解，

可完成对遥感卫星的即时、高效响应。目前应用机器学

习进行任务资源调度的研究多集中于神经网络，针对的

是较为单一的测控或观测任务，没有考虑测运控多种任

务的复杂场景以及在紧急任务时的快速响应问题，缺乏

针对测运控一体化的资源调度研究。

为了解决上述问题，本文提出了基于多智能体深度

强化学习的基于多智能体演员-评判家确定性策略梯度

（Multi-Agent Actor-Critic Deterministic Policy Gradient, 

MADDPG）算法的测运控一体化资源调度算法，面向测

控和观测任务的需求多样化和冲突严重的问题，采用多

智能体强化学习和深度神经网络方法，实现最大化任务

总体收益的目标，同时提高任务完成率，并最终通过仿

真验证算法的有效性。本文的主要贡献如下。

（1）建立大规模星座场景下的测运控一体化资源调

度问题模型。针对大规模星座场景中存在的地面测控设备

有限且全球部署困难的问题，考虑地面测控中心和中继卫

星混合的天地一体化测控资源，同时面向测控和观测任务

具有的不同需求建立测运控一体化的目标和约束。

（2）设计大规模测运控一体化资源调度的多智能

体强化学习算法。针对大规模星座场景下启发式算法或

集中式算法所需计算和传输开销大，同时算法运行时间

长、无法及时响应等问题，采用多智能体深度强化学习

算法，该算法具有运行时间短、响应速度快以及计算和
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传输开销小等特点。

（3）设计大规模测运控一体化资源调度场景下智能

体局部特征信息。针对大规模星座场景下全局信息冗杂

且收集开销大的问题，对关键信息进行提取，设计每个

智能体输入网络的局部特征信息，减少算法对冗余信息

的关注，提升算法对大规模测运控一体化资源调度场景

的适应性。

1	 测运控一体化资源调度模型
1.1	 场景

测运控一体化资源调度问题是以最大化测运控任务

完成收益和资源利用率为目标，在有限的地面站数量与

测运控资源的条件下，将卫星的星间链路和卫星与地面

站的星地链路，以及卫星天线数量联合考虑协同调度的

问题[17]。以最大化满足测运控任务所需资源和要求为基

础，为测控和观测任务安排时间、星地/星间连接和可视

弧段资源，从而达到任务需求和测运控资源分配的平衡

关系，减少任务间对资源使用的冲突，增加总体任务收

益，提高资源利用率，降低任务失败率的目标。
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图1　大规模星座测运控一体化资源调度场景

大 规 模 星 座 测 运 控 一 体 化 资 源 调 度 场 景 如 图 1

所示，在网络中需要进行测运控任务服务的卫星为   

1 2{ , , , }nS S S ，而可执行测运控任务的设备资源包括地面

测控中心 1 2{ , , , }pG G G
和中继卫星 1 2{ , , , }qS S S

两种[18]，

二者总数为M。当目标卫星处于测运控设备的可视范围

时，两者间产生可用于执行测运控任务的连接弧段，地

面测控中心与目标卫星形成星地可视弧段，中继卫星与

目标卫星形成星间可视弧段。在大规模场景下弧段间的

重叠和冲突问题较为严重，即同一测控设备同时间段内

与多颗卫星存在可用弧段，但由于测控任务约束，同一

时间该设备只能执行一个任务，且执行两个相邻任务间

存在切换时间，若不同卫星的任务同时选择该设备执行

则会产生冲突，导致任务失败。资源调度技术就是对弧

段进行调度，从而在卫星与设备多对多的关系中确定满

足任务需求且最大化资源效益的方案。

1.2	 问题模型

卫星集合 1 2 id status stor location{ , , , , , },  { , , , }
i i i ii n iS s s s s s S S S S= ∀ =  ，

卫星总数为N，对每颗卫星有 idi
S 为卫星i的标识符，

statusi
S

为卫星i的状态， stori
S 为卫星i的缓存， locationi

S 为卫星i当前

所处位置。

测 运 控 设 备 资 源 集 合 1 2 id type status location{ , , , , , },  { , , , }
i i i ii m iE e e e e e E E E E= ∀ = 

1 2 id type status location{ , , , , , },  { , , , }
i i i ii m iE e e e e e E E E E= ∀ =  ，设备总量为M，对每个设

备， idi
E 为设备i的标识符， typei

E 为设备i的类型（包括中

继卫星和地面测控站）， statusi
E 为设备i的状态， locationi

E
为设备i当前所处位置。

测 运 控 弧 段 集 合 1 2 id sat equ sg{ , , , , , },  { , , , , , }s ei i i ii i
i k i t t

A a a a a a A A A A A A= ∀ = 

1 2 id sat equ sg{ , , , , , },  { , , , , , }s ei i i ii i
i k i t t

A a a a a a A A A A A A= ∀ =  ， 弧 段 总 数 为 K ； 对 每

个弧段， idi
A 为弧段i标识符， sati

A 为弧段i的目标卫星，

equi
A 为弧段i的测控设备， s

it
A 和 e

it
A 为弧段i的开始时间和

结束时间， sgi
A 用来标识弧段i是星间链路或星地链路。

测运控任务 1 2 id req pro status{ , , , , , },  { , , , }
i i i ii l iT t t t t t T T T T= ∀ =  ，

任务总数为L，对每个任务有 idi
T 为任务i标识符， reqi

T 为

任务i所需资源，对于测控任务其所需资源为任务持续时

间 durai
T ，对于观测任务其所需资源为观测任务持续时间

durai
T 和任务占用卫星缓存 stori

T ， proi
T 为任务收益， statusi

T
为任务状态。任务状态又包括任务开始时间 starti

T 、结束

时间 endi
T ，任务类型 typei

T 。

1.3	 目标与约束

由于巨型星座系统测运控一体化资源调度问题具有

高复杂度，在保持场景与实际情况相符的前提下简化问

题从而便于分析，因此做出如下假设[18]： 

（1）不考虑卫星和测控设备的故障概率；

（2）卫星采用一星四链的模式，一颗卫星最多配置

4副天线；

（3）每颗卫星既可以作为目标卫星，也可以作为中

继卫星；

（4）由于卫星间多跳路由产生的时延较大，且与路

由算法关系密切，暂不考虑中继卫星到目标卫星的星间

链路为多跳的情况。

在上述假设条件基础上，测运控一体化资源调度问
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题具有下列约束：

（1）每个测控设备只能同时执行一个测控或观测

任务；

（2）服务同一卫星的不同任务之间需要有时间间

隔，间隔大小由卫星特性决定；

（3）同一个测控设备执行不同测控任务间需要有时

间间隔，时间间隔必须大于或等于设备的切换时间；

（4）每个测控或观测任务只可执行一次，且只能选

择一个弧段执行。

测运控一体化资源调度问题的目标是最大化利用有限

的测控资源，完成大规模星座的测运控需求，充分发挥资源

的最大效益。上述假设和约束及问题目标的公式表示如下

1
1,   {1,2, , }, {1,2, , }

L
k
ij

i
z j M k K

=

∀ ∈ ∈∑  ≤ 		     (1)

1 1
1,   {1,2, , }

M K
k
ij

j k
z i L

= =

∀ ∈∑∑ ≤ 			      (2)

1 Satellite Satellitestart end ,   {1,2, , }, {1,2, , }
l li i

T T i N l Lβ
+ ∈ ∈

− ∀ ∈ ∈ ≥ 	

						         (3)

transfer[ , ] ,   {1,2, , },   {1,2, , }
ik ik is e dTa Ta Ta t i L k K+ ∀ ∈ ∈ ≥ 	

						         (4)

其中， k
ijz 取值为{0,1}，表示任务i是否在设备j的k弧段执

行，
Satellitestartl i

T
∈

和
Satelliteendl i

T
∈

分别表示卫星i上的任务l实际开

始执行的时间和实际结束的时间， [ , ]
ik iks eTa Ta 为任务i在

弧段k上的有效执行时间，
idTa 为任务 i的持续时间，

transfert 为设备的切换时间。式（1）表示在同一时刻设备j
上最多只能执行1个任务，式（2）表示在所有设备的所

有弧段上任务i只执行一次，式（3）表示在同一卫星上

的相邻两任务间时间间隔必须大于或等于 β ， β 为常

数，式（4）表示任务i在弧段上的有效执行时间要大于

等于任务i的持续时间和设备的切换时间之和。

综上所述，测运控一体化资源调度模型为

1 Satellite Satellite

pro
1

1

1 1

start end

transfer

max ( )

s.t.     x {0,1}
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						       (5)

式（5）中资源调度问题的目标函数为 max ( )F X ，表

示调度任务的总收益最大化； ix 为布尔变量，为1时表示任

务i成功调度，为0则表示任务i调度失败； proi
T 为任务i的调

度收益，是任务i的特性，约束即为满足上述4个约束条件。

1.4	 理论分析

根据大规模星座测运控一体化资源调度问题优化目

标式（5）可知，资源调度问题的目标即为最大化总任务

收益，该目标与成功任务数以及成功任务的单任务收益

有关。其中，单任务收益是每个任务自身的性质，与任

务特性和任务优先级有关。成功任务数是资源调度的结

果，与任务执行时间是否冲突以及资源是否满足任务需

求有关。在系统总任务数和测运控资源一定且理想的情

况下，资源调度的最优结果是任务完成率百分之百，获

得最大总任务收益。如式（6）所示，理想情况下的最大

总任务收益为所有任务收益之和。

max pro max pro
1 1

( ) ( )
i i

L L

i
i i

F X x T T
= =

= ⋅ =∑ ∑ 		     (6)

由于实际场景中存在紧急突发任务，任务的执行时

间多存在冲突，且实际中不同测控资源间能力存在差异，

因此资源调度理想化的最优结果无法达到。如图2所示，

对于同一个测运控设备，在 0T 到 5T 内与3颗卫星间存在相

互重叠的可视弧段，且3颗卫星均发起了任务请求，因此

会产生在 1T 到 2T 间任务1和任务3冲突，在 2T 到 3T 间任务

1、任务2、任务3冲突，在 3T 到 4T 间任务2和任务3冲突的

情况，在这种情况下，只能够执行其中的部分任务。

任务1

卫星S3

卫星S2

卫星S1

T0 T1 T2 T3 T4 T5

任务2

任务3

图2　测运控资源冲突示意

因此需要利用资源调度算法合理分配可视弧段给所

有不同收益的任务，从而尽可能避免任务冲突。在实际

约束条件下，对于收益高的任务具有高任务完成率的同

时，对系统资源高效利用以使总任务完成率最大化，即

最优资源调度。本文算法采用多智能体强化学习和深度

神经网络方法致力于在实际场景约束下努力解决任务间

的冲突问题，提高任务完成率和任务收益。

2	 算法设计
2.1	 MADDPG算法

MADDPG算法是在2017年由OpenAI提出的一种多
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智能体强化学习算法，通过对Actor-Cri t ic算法进行改

进，从而解决多智能体复杂场景下的问题。针对大规模

星座场景下的资源调度问题，传统的数学规划方法和集

中式的机器学习方法，在核心网进行算法计算后将结果

传递给各颗卫星，在巨型星座场景下将会使得时延大大

增加，且信令开销过大。而多智能体强化学习算法使得

每个智能体可以分布式进行决策，减少了网络中信令传

输的开销，可对任务做出实时反应，降低了时延。

MADDPG算法相对于深度Q网络（Deep Q Network, 

DQN）算法和深度策略梯度（Deep Pol icy Gradient, 

DPG）算法做出了以下改进。

（1）采用集中式训练和分布式执行相结合的模式：

对每个智能体采用Actor-Critic结构，训练时收集全局信

息和其他智能体的动作和奖励信息从而进行策略估计，

而执行时只需知道自身的局部信息即可。

（2）改进了DQN经验回放机制中记录的数据，原

经验回放中存储的数据为 ( , , , ' )i i i is a r s ，分别表示智能体

i的当前状态、当前动作、动作的奖励以及下一状态信

息。改进后变为 1 1( , , , , , , , ')n ns a a r r s 
，这里 s 和 's 表示

全局状态信息， 1, , na a
及 1, , nr r

表示所有智能体的动作

及对应奖励，便于进行集中式训练。

（3）采用策略集合进行效果优化，即每个智能体的

策略是由多个子策略组成的策略集合，每个训练episode

只采用其中一个子策略，最终达到最大化策略集合的总

体奖励的目标。

MADDPG算法结构如图3所示，共有N个智能体，每

个智能体具有一个Actor网络和一个Critic网络，算法训练

过程中Actor网络输入观测信息observation（o），输出所

选动作action（a），生成策略 iπ ，Critic网络输入全局信

息即所有智能体的观测信息和当前动作，输出对当前动

作及生成策略的评估，生成价值函数 iQ 。在算法实际执

行过程中只需要Actor网络和本智能体的局部信息即可输

出动作、进行调度。

2.2	 算法流程

MADDPG算法的测运控一体化资源调度框架设计如

图4所示。将MADDPG算法中的每个智能体对应为一颗

待执行测运控任务的卫星，因此每颗卫星作为一个单独

的智能体可以通过策略网络独立自主地执行自身的决策

动作。然而每颗卫星选择的资源调度策略会影响其余卫

星的资源调度，所以在训练阶段采用集中式的模式将整

体环境状态以及所有卫星的调度策略作为价值网络的输

入，对策略网络的参数进行调整优化，使得卫星网络在

考虑不同卫星间测运控资源的竞争合作关系后达到网络

整体最优化的调度策略。具体设计是将每颗卫星的待测

运控任务的优先级、时间窗口以及当前备选可用资源抽

象为状态矩阵，将每颗卫星当前测运控任务的接受情况

作为决策动作，将网络中总的任务收益作为测运控资源

调度性能的评价指标以及算法的决策回报，从而达到卫

星网络中调度任务总收益最大化的目标[25]。

采用MADDPG算法解决测运控一体化资源调度问题

的基本思想是：首先将待服务卫星作为智能体，依据测

运控任务的目标卫星不同将其分配到不同的智能体队列

中分别进行资源调度；对每一个智能体依据任务开始时

间的先后依次进行资源调度，生成当前可调度的测运控

资源即弧段集合，根据其是否满足任务约束做出决策；

依据所做决策进行环境状态的更新，直至所有服务该卫

星的任务均已做出决策，则该智能体满足结束条件；所

有智能体均满足算法结束条件则已为所有任务完成资源

调度，输出调度结果。MADDPG算法的测运控一体化资

源调度流程如图5所示。

2.3	 算法详细结构

2.3.1 神经网络结构

每个智能体的Actor网络和Cri t ic网络结构如图6所

示，采用4层神经网络结构，Actor网络输入为本智能体

的观测信息即状态信息，输出为本智能体的动作；而

Critic网络输入为全局状态信息以及所有智能体当前的动

作集合，输出为当前动作的效用值。神经网络复杂性通

常依据算法特性以及实际场景的样本数量来共同决定，

对于在较大规模卫星的测运控一体化资源调度场景下，

单个智能体的观测信息较为冗杂，样本数量较多，采用

4层的深度神经网络相较于采用2～3层的神经网络学习到

的策略具有更高的收益；且由于问题不是关于图像的处

训练过程

执行过程

…

…

…

o oa a

π1

Q1

πN

QN

图3　MADDPG算法结构
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理，因此不采用卷积层的结构，以避免神经网络结构过

于复杂带来的效率降低的问题[25]。

2.3.2 输入特征设计

为简化神经网络输入信息，以帮助网络快速学习影

响资源调度的重要核心信息，提升算法的性能，对每个

智能体的观测信息进行了重点信息提取和简化。设计的

输入特征如下：

（ 1 ） 本 智 能 体 当 前 待 调 度 任 务 的 信 息

id start req pro type{ , , , , }
i i i i i

T T T T T ，包括任务标识、任务开始时

间、任务资源需求、任务收益和任务类型；

（2）本智能体所表示卫星的状态信息 id status{ , }
i i

S S ，

包括卫星标识和卫星状态，是否正在进行测运控任务；

（3）可选测运控资源信息 id equ status sg{ , , , }
i i i i

A A A A ，

包括弧段标识、弧段对应测控设备标识和该测控设备状

态，即该设备剩余缓存和是否正在执行任务，以及弧段

为星间链路或星地链路；

（4）环境信息Global_Time，当前所处时刻，用于

筛选当前时刻可选的测运控资源。

2.3.3 决策变量与奖励函数设计

决策变量为 {0,1}, {1,2, , }, {1,2, , }il ix i N l L= ∀ ∈ ∈  ，

为布尔变量，用来表示智能体i的任务l是否完成。在多智

能体算法中，由于每个智能体分布式执行，因此每个智

能体i各自都有一个不同的决策变量和奖励函数，且相互

之间独立。

智能体1

价值
网络1

价值
网络n

策略
网络1

策略
网络n

智能体n

待测
运控
任务
序号

待测
运控
任务
序号

待测
运控
任务
优先
级

待测
运控
任务
优先
级

当前
任务
开始
时间

当前
任务
开始
时间

当前
任务
结束
时间

当前
任务
结束
时间

当前
备选
可用
资源1

当前
备选
可用
资源1

集中式训练

分布式执行

测运控场景

调度策略1

调度策略1

调度策略n 调度策略n

…

…

… …

智能体1
观测o1

智能体n
观测on

网络
状态s

网络
状态s

卫星1

1 1
2 2

m1 mn

卫星n

图4　MADDPG算法的测运控一体化资源调度框架设计
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根据测运控一体化资源调度问题的目标函数设计

MADDPG算法的奖励函数如下

, pro
1

, {1,2, , }
i

il

L

i t il
l

r x T i N
=

= ⋅ ∀ ∈∑ 

		     (7)

式 （ 7 ） 中 ,i tr 表 示 智 能 体 i 的 奖 励 函 数 ， 由 于

MADDPG算法每个智能体都有其相互独立的奖励函数，

所以每个智能体的奖励函数只与自身成功完成的任务数

及其收益有关。其中 ilx 为决策变量，表示智能体i的任务

l是否成功完成，
proil

T 为智能体i的任务l的收益， iL 为智

能体i的总任务数。

2.3.4 策略更新

用 1 2{ , , , }Nθ θ θ θ= 
分别表示每个智能体的策略网络

参数，用 1 2{ , , , }Nπ = π π π

分别表示每个智能体的策略，

则每个智能体的累计期望奖励如下

,~ , ~
0

( ) [ ]
i i

t
i i ts a

t
J E r

θρ
θ γπ

∞

π
=

= ∑ 			      (8)

式（8）为每个智能体对每时隙奖励值乘上时隙权重

后对时间和取期望。为了获得最大化收益，MADDPG算

法按式（9）进行策略梯度更新

, ~ 1 2 ( )( ) [ ( | ) ( , , , , ) | ]
i i i i i i ii x a D i i a i N a oJ E a o Q x a a aµ
θ θ µ µµ =∇ = ∇ ∇ 

	

						         (9)

式（9）中 ia 和 io 为第 i个智能体的动作和观测信

息， 1 2[ , , , ]Nx o o o=  为N个智能体的观测向量，即状态信

息。
1 2( , , ,..., )i NQ x a a aµ 为智能体i的集中式状态-动作函

数，与全局状态及所有智能体动作有关，每个智能体独

立学习自己的状态-动作函数。D表示经验回放机制中存

储经验的经验池，每条经验为 1 1( , ,..., , ,..., , ')n ns a a r r s 。状

态动作函数，即Q值函数的更新公式如下

, , , ' 1

' 2
1 ( )

( ) [( ( , , , )

( ( ', ', , ') | )) ]
i i i

i x a r x i N

i i N a o

L E Q x a a

r Q x a a

µ

µ
µ

θ

γ =

= −

+



 		
 (10)

式 （ 1 0 ） 中 '
iQµ 为 目 标 网 络 的 Q 值 函 数 ，

' ' '
1 2' [ , , , ]Nµ µ µ µ=  表 示 目 标 策 略 网 络 中 滞 后 的 网 络 参

数，采用软更新的方法对目标动作网络和目标策略网络

开始

对于每颗目标卫星

测控任务i开始

满足测控任务的测
控资源集合

有满足约束的资源

决策动作i=i+1

更新资源状态

完成测控任务i

任务i为最后一个任务

输出资源
调度策略

结束

任务i失败

是

是

是

接受任务i

否

否

否

将测控任务按不
同目标卫星进行

预处理

图5　MADDPG算法的测运控一体化资源调度流程

图6　每个智能体的Actor网络和Critic网络结构

　　　　(a)Actor网络  　　　　　　　　　　　(b)Critic网络

输入层∈R6 隐含层∈R6 输出层∈R5 输入层∈R8 隐含层∈R6 隐含层∈R8 输出层∈R1隐含层∈R8
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的参数进行更新
' '

' '

(1 )
(1 )

Q Q Q

µ µ µ

θ τθ τ θ

θ τθ τ θ

= + −

= + −
				     (11)

式（11）中 'Qθ 和 'µθ 分别为目标Actor和Critic网络的

参数，τ 为常数，一般取值为0.01。通过软更新的方法可

使目标网络参数变化较小，从而使算法稳定收敛。

3	 仿真实例与结果分析
3.1	 场景设计

本节设计场景为100颗低轨卫星，15个地面站组成

的调度场景，其中每颗卫星既可以作为目标卫星同时

也可以作为中继卫星，测控资源为同时包括地面测控

站和中继卫星的天地一体化测控资源。调度周期为一

天，所有任务在调度周期内随机产生，测控资源切换

时间为1 min。

3.2	 参数设置

MADDPG算法仿真参数设置见表1，运行总次数为 

1 000次，每次仿真周期为24 h，运行步数为8 400步，运

行50次后开始训练，动作网络学习率为0.000 1，策略网

络学习率为0.001，采用贪婪算法选择动作，其参数 ε 为

0.9，计算损失的参数 γ 为0.95，网络参数软更新τ 等于

0.01，经验池大小为500 000条，训练批次大小为256，神

经网络采用4层全连接结构，神经元数量为256个，均采

用Relu激活函数，并采用Adam优化器。

3.3	 仿真结果

在100颗卫星和15个地面站场景下训练1 000次后，

结果如图7～图8所示。为衡量本文算法性能，采用单智

能体集中式的DQN算法和单智能体A3C（Asynchronous 

Advantage Actor-Critic）算法作为对照算法，比较3种算

法在训练1 000次后调度结果并进行分析。

图7为3种算法训练1 000次的平均每步收益。可以看

出训练前3种算法的起始收益接近，经过1 000次的训练后

MADDPG算法的平均收益相比于DQN和A3C算法有明显的提

升，MADDPG算法的平均收益比DQN算法平均收益高182，

提高了约23%，比A3C算法的平均收益高109，提高了约13%。

图8为MADDPG算法、DQN算法和A3C算法的成功

任务数。可以看出，训练开始前3种算法成功任务数非常

接近，均在620个左右。随着训练的进行，MADDPG算

法的成功任务数明显高于DQN和A3C算法，经1 000次训

练后MADDPG算法成功任务数较DQN算法多97个，较

A3C算法多68个，成功任务数分别提高了14%和10%。

表1　MADDPG算法仿真参数

参数 值 参数 值

运行总次数/次 1 000 经验池大小 500 000条

运行步数/步 8 400 训练批次大小 256

开始训练的次数 50次 软更新参数τ 0.01

动作网络学习率 0.000 1 动作选择参数ε 0.9

策略网络学习率 0.001 计算损失参数γ 0.95
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图7　MADDPG等3种算法训练1 000次的平均每步收益

第 1 期 ●   19    ●成思玥等：基于多智能体深度强化学习的测运控一体化资源调度方法



从图7和图8中的仿真结果可以看出MADDPG算法相较

于DQN算法和A3C算法在平均收益和平均成功任务数上均

有显著的提升。此外MADDPG算法在运行效率上远优于单

智能体的DQN算法和A3C算法。MADDPG算法的单次平均

运行时长仅为61 s，而单智能体DQN算法单次平均运行时长

为274 s。MADDPG算法运行效率较DQN算法提高了78%。

4	 结束语
为进一步提高所提算法在大规模星座系统测运控一体

化资源调度领域的多种场景应用适应度，下一步将深入分

析在大规模星座场景下为不同卫星进行测控的优先级对算

法性能的影响，以及对测控任务和观测任务进行详细的优

先级划分，改进场景的约束，使算法更加具有现实场景应

用的能力。同时，对MADDPG算法进行优化，进一步提升

算法的性能，提升测运控资源的利用率和负载均衡。
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