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摘 要：遥感卫星星座规模的持续扩大，极大地增强了其在资源普查、环境监测和灾害应急等领域的综合应

用能力。然而，星座规模增长也显著增加了任务规划的复杂性。多智能体强化学习是解决大规模星座任务规

划的有效途径，但卫星数量激增也带来智能体状态空间维度爆炸难题。为此，提出一种多头图注意力驱动特

征聚合（multi-head graph attention driven feature aggregation，MGADFA）的巨型遥感星座任务规划算法。该

方法利用多头图注意力捕捉卫星间的动态交互权重，通过特征聚合机制将复杂的多体交互转化为个体与群体

的关联，在保留协作特征的同时，将网络参数规模从指数级降为线性级。仿真结果表明，所提算法在任务接

受量和负载均衡性等方面均表现更优。
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Abstract: The continuous expansion of remote-sensing satellite constellations has significantly enhanced their com‐

prehensive application capabilities in resource surveys, environmental monitoring, and emergency disaster response. 

However, the burgeoning scale of these constellations markedly increases the complexity of mission planning. While 

multi-agent reinforcement learning is an effective approach for large-scale mission planning, the surge in satellite 

numbers leads to the challenge of dimensionality explosion in the state space. To address this bottleneck, a multi-head 

graph attention driven feature aggregation (MGADFA) algorithm for mission planning in giant remote-sensing con‐
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stellations was proposed. This method utilized multi-head graph attention to capture dynamic interaction weights be‐

tween satellites and employed a feature aggregation mechanism to transform complex multi-body interactions into 

individual-population associations. While preserving key cooperative features, this approach reduced the joint deci‐

sion space from an exponential scale to a linear dimension. Simulation results demonstrate that the proposed algo‐

rithm exhibites superior performance in terms of task throughput and load balancing.

Key words: large-scale remote-sensing constellation, multi-agent reinforcement learning, graph attention network, 

feature aggregation, task scheduling

0　引言

随着卫星遥感技术的持续进步，以及对遥感

任务要求的不断提高，构建由上百颗甚至上千颗

卫星组成的巨型遥感星座正逐步成为全球航天发

展的重要方向。这类星座在资源普查、环境监

测、灾害应急以及军事侦察监视等领域展现出巨

大应用潜力[1]。然而，随着星座规模的不断扩

大，以及光学、合成孔径雷达（synthetic aper‐

ture radar，SAR）和电子侦察等载荷类型的日益

多样化，其运行过程中所面临的任务规划复杂度

急剧上升。在多用户、多任务、多约束等复杂需

求条件下，实现海量卫星的高效协同调度成为

一项关键任务。

在遥感卫星数量较少时，数学规划方法凭借

严谨的建模能力，通过动态规划等手段[2]能够为

任务规划问题提供全局最优解。然而，其计算复

杂度随卫星数量和任务规模呈指数增长，难以满

足大规模星座对实时性和动态适应性的要求[3]。

启发式算法在计算效率上具备一定优势，能够在

有限时间内获得较优解，满足一定程度的实时性

要求。因此，搜索效率更高的启发式算法逐渐被

广泛应用于较大规模的遥感星座。为提升求解效

率，遗传算法、粒子群优化和模拟退火算法等启

发式算法[4-9]被引入多星协同调度问题，在一定

程度上缓解了计算压力，并通过设计合理的适应

度函数来解决多目标下的优化问题。这类启发式

算法在应对大量遥感卫星任务协同规划方面有一

定的优势，但其依赖经验规则或策略设计，难以

对解空间进行系统性搜索，易受初始条件与参数

设定的影响，性能对问题实例较为敏感，导致解

的稳定性和鲁棒性不足。同时，数学规划算法和

启发式算法将时间窗口、存储容量等约束视为静

态的约束，预设任务为固定集合。面对突发的新

增任务，这种批处理机制难以实现实时响应，通

常需要对全局方案进行高代价的重规划。

强化学习通过智能体与环境的持续交互不断

优化决策策略，展现出在动态复杂任务场景下的

优越性能，为大规模遥感星座的智能任务调度提

供了全新的解决思路。强化学习通过训练好的模

型进行推理，可以实现对动态任务的实时响应。

文献[10-14]尝试采用分布式架构、分层决策或融

合启发式规则的强化学习方法，通过设计合理的

奖励函数来实现多目标优化，在一定程度上提升

了动态环境下的调度效能。然而，上述单智能体

的强化学习方法不具备多智能体协同决策能力，

难以充分挖掘智能体间的复杂协作潜力，导致整

体性能受限。

相比之下，多智能体强化学习（multi-agent 

reinforcement learning，MARL）能够通过多个智

能体间的自主协商与协同演化，实现更高效的分

布式资源调度与多目标均衡。文献[15]针对星座

系统的协同优化问题，引入多智能体近端策略优

化 （multi-agent proximal policy optimization，

MAPPO）算法，以提升多卫星系统在资源约束

下的协同规划能力。当任务规划扩展至包含数百

颗卫星的大规模星座时，传统MARL框架[16]的扩

展性瓶颈日益凸显。传统集中式训练架构通常将
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所有智能体的状态向量和动作集合进行简单拼接

后输入神经网络。在典型的MARL算法下，网络

通常需要接收所有智能体的状态作为输入。具体

而言，若单个智能体的状态维度为ds、隐藏层维

度为H，当智能体规模为N时，单个网络的输入

维度为Nds，其网络的参数规模达到O(Nds ´H)，

整个多智能体系统参数规模为O(N 2ds ´H)。在巨

型星座下，N往往达到数百甚至上千量级，这使

得网络输入维度和参数规模急剧膨胀。在这种机

制下，计算与存储的开销显著增加，且神经网络

难以收敛，严重制约了训练效率。

本文针对多智能体强化学习算法在巨型遥感

星座任务规划时面临的维度爆炸难题，提出基于

多头图注意力驱动特征聚合（multi-head graph at‐

tention driven feature aggregation，MGADFA）的

智能规划算法，极大降低了算法的复杂度，提升

了巨型遥感星座任务规划的效率。本文的主要贡

献如下。

（1）提出基于多头图注意力的星间耦合关系

动态建模机制。针对巨型遥感星座中卫星间交互

关系的复杂性、时变性及异构性，本文利用多头

图注意力网络 （multi-head graph attention net‐

work，MGAT）对星间协作关系构建结构化模

型，自适应刻画星间动态交互强度，为后续多星

特征聚合提供精确关系表征基础。

（2）通过平均场（mean-field，MF）对MGAT

学习到的动态权重进行动态聚合，将具有指数复

杂度的N个智能体交互问题，简化为个体与加权

群体行为的交互，在保证建模精度的同时，将联

合网络参数规模降至线性维度，解决了大规模场

景下的计算复杂度大和训练不稳定难题。

（3）构建集成 MGADFA 的多智能体深度确

定 性 策 略 梯 度 （multi-agent deep deterministic 

policy gradient，MADDPG）算法协同训练架构。

采用集中式训练分布式执行（centralized training 

with decentralized execution，CTDE）范式，将特

征聚合生成的低维群体表征嵌入MADDPG算法

的网络中，实现了巨型异构星座场景下稳定且高

效的协同策略学习。仿真实验表明，本文所提算

法在收敛速度、任务接受量和资源负载均衡度等

多目标指标上均表现最优。

1　系统建模

遥感卫星任务规划是一个复杂的多约束优化

问题，旨在最大化星座系统的整体观测效益。这

需要在目标区域位置、任务优先级、卫星资源类

型和时间窗口等多重约束下[17-18]合理分配卫星资

源，制订最优的任务−卫星匹配方案。任务规划

的核心在于评估卫星的资源状态和任务的可执行

性。在任务规划过程中，资源状态需要考虑卫星

的实时情况，包括剩余运行时间是否低于预设阈

值、可用存储容量能否满足任务需求等。与此同

时，还需要从任务对载荷类型的需求是否与卫星

实际搭载载荷相匹配、任务时间窗口与卫星可见

时间窗口之间的匹配度，以及目标切换所带来的

时间开销等多个方面对任务可执行性进行评估。

在上述多重约束的共同作用下，系统需要动态决

策任务是否执行，并选择最合适的卫星进行指

派，从而在提升任务响应效率的同时，实现全局

观测收益的有效平衡。

1.1　遥感任务及卫星定义

遥感任务集合定义为 Task ={task1task2 

taskM }，其中M表示用户提交的遥感任务总量。

每个任务 taskm (1≤m ≤M )包含六元组属性特征：

taskm =<GeomLoadmWinm DurmMemmPriom >。

具体而言，Geom表征目标地理位置坐标，由纬度

Latm和经度Lonm构成二元组；Loadm指明任务所

需的专用载荷类型；Winm 以时间区间[WinSm 

WinEm]形式定义任务可执行时段约束，其中

WinSm 为最早启动时刻，WinEm 为最迟终止时
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刻，任务执行过程必须完全包含在该时间窗口内

且持续时长为Durm；Memm量化任务执行时占用

的存储空间资源；Priom则表征任务在调度过程中

的优先等级参数。

卫星集合定义为Sat={sat1sat2satN }，每颗卫

星代表一个智能体且其属性可由一个多元组表示：

sati=<StormaxiTimemaxiLOADiWINSi> 1 ≤ i ≤N 。

其中，Stormaxi 表示当前卫星的最大存储容量；

Timemaxi 表示当前卫星的最大可运行时间 ；

LOADi 表 示 当 前 卫 星 所 携 带 的 载 荷 ；

[WinSiWinEi ]记录卫星已被分配的不可变观测时

段集合，作为硬性约束条件，后续任务时间窗口

必须满足对应的互斥要求。

1.2　决策变量

决策变量集合定义为 X ={xim|"iÎ Satellitem 

ÎTask}，其中决策变量ximÎ{01}为二元变量，表

征任务m与卫星 i之间的映射关系。当 xim = 1时，

表征卫星 i与遥感任务m之间建立有效的指派关

系，即任务m被调度至卫星 i执行；反之，则表

明两者未形成可行映射关系。

1.3　约束条件

决策变量的取值需要严格满足卫星资源约束

与任务时空冲突规避条件，约束条件如下。

（1）当前卫星剩余容量需要大于或等于当前

任务所需容量：

remain_stori ≥Memm （1）

（2）当前卫星剩余执行时间需要大于或等于

当前任务所需执行时间：

remain_timei ≥Durm （2）

（3）当前卫星载荷需要与任务所需载荷匹配：

LOADi =Loadm （3）

（4）当前任务时间窗口[ se ]与当前卫星已分

配窗口交集为空：

"[ se ] ÎWINSi[WinSmWinEm ]Ç [ se ] =Æ（4）

（5）由于卫星在执行任务之后，有一定的转

换时间，因此，每两个时间窗口之间需要一定的

间隔：

"[ se ]ÎWINSi[WinSm-δWinEm+δ ]Ç [ se ]=Æ

（5）

其中，δ为一个固定的常量值。

（6）每个任务只能被执行一次，即对于任务

m满足：

∑i = 1

N xim ≤ 1mÎM （6）

2　MGADFA算法

2.1　算法结构

MGADFA 算法是一种基于多头图注意力驱

动特征聚合的MARL框架，用于解决巨型遥感星

座任务规划中，由卫星数量激增导致的高维空间

问题。MGADFA框架由MGAT和特征聚合（fea‐

ture aggregation，FA）两个核心模块构成。

MGAT模块作为核心的关系表征层，旨在解

决巨型星座中星间交互的复杂性、时变性及异

构性。相较于传统单头机制，多头图注意力结

构能够并行地从多个特征子空间提取依赖信息，

动态计算交互权重，从而提供精确、多模态的

协作关系表征，显著提升局部策略对环境的感

知能力。每颗卫星将自身的观测状态输入MGAT

模块，动态计算其与邻居卫星之间的交互权重，

从而更准确地刻画卫星之间影响的强度与方向，

提升局部策略对环境的感知能力。其中，根据

关注维度的不同，注意力头可以分为4组：第1组

注意力头重点关注卫星的可用资源，包括卫星

剩余可用时间和存储容量，该组注意力头会向

资源充足的卫星分配更多的权重，提高系统的负

载均衡；第2组注意力头关注卫星剩余存储与任

务所需存储之间的匹配关系，若卫星剩余存储

与任务所需存储之间的差值越大，该卫星分配

到的权重就越大；第 3组注意力头关注卫星剩余

可用时间与任务所需执行时间之间的匹配关系，
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若卫星剩余可用时间与任务所需执行时间之间

的差值越大，该卫星分配到的权重就越大；第 4

组注意力头对多种状态维度进行综合权衡，不

只专注于单一策略，而是学习一种混合权重，

综合考虑以上多种因素。

FA模块利用MGAT学习到的动态权重构建

特征聚合模型，克服了传统平均场假设邻居贡献

均等的局限性。在MGAT的基础上，FA利用注

意力权重对其他智能体的状态与动作进行加权汇

聚，将原本高维的多智能体交互信息压缩为固定

维度的平均场表征。该过程有效过滤了与当前决

策关联度较低的冗余交互信息，使网络在训练过

程中只需要关注个体和群体层面的关系。这不仅

缓解了大规模场景下状态空间膨胀导致的“维度

爆炸”，而且在保证对星间动态协作关系建模精

度的同时，将网络参数规模降至线性维度。

为高效利用MGADFA算法得到的特征聚合

交互模型，本文构建了集成 MGADFA 算法的

MADDPG训练方法。该方法采用集中式训练分

布式执行范式，核心创新在于输入表征的重构：

行动者（Actor）网络与评价者（Critic）网络不

再依赖随星座规模膨胀的联合状态，而是将

MGADFA算法生成的低维加权群体表征嵌入输

入层。在训练阶段，Actor网络基于该低维表征

输出确定性动作，Critic网络则据此评估动作价

值并回传策略梯度，指导Actor更新参数，从而

在巨型星座场景下有效规避了“维度爆炸”问

题。同时，随着训练的不断推进，注意力权重会

在策略更新和价值函数回传的共同作用下逐步发

生更新，使得特征聚合结果越来越符合当前决策

目标。在训练初期，聚合特征主要反映的是对多

卫星交互关系的粗略刻画。随着模型不断学习，

这些权重会逐渐强化对当前决策有用的信息，弱

化与当前决策关联度较低的信息，从而形成更加

准确的群体表征。在执行阶段，各卫星仅需要基

于本地观测与群体加权特征进行决策。最终，结

合资源优化筛选机制，系统在满足复杂约束的同

时，向全局最优协同策略收敛。

与传统的MADDPG方法相比，MGADFA算

法通过降低网络参数规模，大大提高了大规模场

景中的训练效率。在传统MADDPG框架下，网

络参数规模随着智能体的数量N迅速增长，其复

杂度为O(N 2ds ´H)，这使得训练难以收敛。相比

之下，MGADFA 算法通过引入特征聚合模块，

直接将网络参数规模显著降低为线性规模。各智

能体在决策过程中不再直接依赖于所有其他智能

体的原始状态与动作信息，而是利用MGAT计算

出的动态交互权重，再通过FA将其他智能体的状

态与动作映射为一个固定维度的平均场特征向量。

在该算法下，原先的高维网络参数被有效压缩，

单个网络的输入维度降为2ds，整个系统网络规模

降为O(2Nds´H)。因此，该算法在星座规模变大

时，能够保持相对稳定的计算与存储开销，提升

了算法在巨型遥感星座场景下的可扩展性，使得

模型在大规模星座场景中仍能够保持稳定训练和

高效推理。MGADFA模型框架如图1所示。

2.2　多星任务决策过程建模

多星任务决策过程可建模为马尔可夫博弈过

程[19]。初始时刻，系统处于全局初始状态S0。每颗

卫星根据S0做出对应的动作，系统执行联合动作

A0，随后状态转移至 S1，并获得全局单步奖励

R0。卫星们不断执行动作A，直至达到终止状态。

状态空间、动作空间及奖励函数的定义如下。

（1）状态空间：全局状态空间 S = (s1s2 

sN )由每颗卫星的状态组合而成。对于单颗卫星

来说，其状态的构成为：

si = (sati
RSsati

RTtask m
EStask m

ETtask m
P ) （7）

其中，sati
RS为当前卫星的剩余存储容量，表示可

用于新任务的数据存储空间；sati
RT为当前卫星可

用剩余时间，即卫星在本调度周期内尚可执行任

务的剩余工作时间；task m
ES为任务m所需的存储
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大小，即分配后将占用的存储空间；task m
ET为任

务m所需的执行时间，即完成该任务所需的连续

观测时长；task m
P 为任务m的优先级指标，数值越

高，表示任务的重要性或紧急性越大，应在调度

中优先考虑。

（2）动作空间：同样的，全局的动作空间

A = (a1a2aN ) 由每颗卫星的动作联合而成。

对于第 i颗卫星，在接收到任务m时有两个选择：

接受任务或者拒绝任务，表示为：

am
i =

ì
í
î

ïï1接受任务m

0拒绝任务m
（8）

该动作为离散变量，卫星 i根据其局部状态 si

和策略网络Actor输出的概率分布，对 am
i 进行采

样或贪心选择。全局层面上，动作向量A决定了

各卫星对当前任务的分配情况，进而影响系统的

资源利用效率与任务完成质量。

（3）奖励函数：奖励函数作为多智能体强化

学习的策略引导核心，其构建需要对齐多星任务

规划系统的多目标优化需求。本文设计多维奖励

机制，综合考虑任务优先级、资源均衡度及任务

分配状态三重因素。针对卫星 i的奖励函数，采

用条件分段式设计，具体为：

Rm
i =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

fbase + α1rtask + α2
-
T i + α3

-
S i若am

i = 1且flagm =True

-δam
i = 1且flagm = False

0am
i = 0

（9）
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图1　MGADFA模型框架
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其中，flagm表示任务m是否尚未被分配。由于每个

任务只能被执行一次，只有当 flagm =True 时，

卫星 i 接受任务 m（即 am
i = 1）才能获得正向奖

励，否则会受到一定惩罚。当 am
i = 0时，表示卫

星 i拒绝任务m，既不获得奖励，也不遭受惩罚。

当且仅当 am
i = 1且flagm =True 时，卫星才会获得

奖励。其中，fbase 为基础奖励，rtask 与任务的优

先级正相关，
-
T i表示当前卫星剩余运行时间占最

大运行时间的比率，
-
S i表示剩余存储容量占最大

存储容量的比率，兼顾了任务重要性与卫星资源

利用效率，有助于卫星在调度过程中权衡收益与

资源消耗。α1、α2、α3分别表示任务优先级、剩

余时间负载均衡以及剩余存储容量负载均衡所占

的权重。

2.3　算法流程

针对巨型遥感星座任务规划中的高维决策难

题，本文提出的MGADFA算法利用多头图注意

力网络动态捕获星间协作权重，并通过特征聚合

将指数级规模的网络参数降为线性规模，最终在

MADDPG框架下实现高效的集中式训练与分布

式协同决策。为了在复杂的星间关系中实现精准

建模，本文引入图注意力网络（graph attention 

network，GAT）[20]，通过在图结构中引入注意

力机制，使模型能够自适应地刻画邻居节点之间

的差异性，并根据其重要程度对群体信息进行加

权聚合，从而实现对节点间关系的有效建模。其

与传统图卷积网络[21] （graph convolutional net‐

work，GCN）在图结构中采用固定权重共享策略

不同，GAT采用数据驱动方式学习节点之间的动

态交互权重，从而增强对复杂拓扑结构和异构关

系的适应能力。MGAT模块为每颗卫星的Actor

网络和Critic网络都分别维护一个独立的查询-键

值对网络架构：Actor网络包含查询网络Qi
a和键

网络K i
a，Critic网络则对应Qi

c和K i
c，这种设计实

现了策略生成与价值评估的解耦学习。在执行过

程中，卫星 i将当前观测状态 si 分别输入对应的

网络模块：Qi
a、K i

a生成与策略相关的查询向量qi
a

与键向量k i
a，而Qi

c、K i
c则产生价值评估导向的qi

c

和k i
c。通过计算卫星 i的查询向量与除 i外其他卫

星节点 j的键向量的余弦相似度，再对多个注意

力头求平均，系统可动态生成策略网络交互权重

ωij
a 和值函数网络交互权重ωij

c。在训练过程中，

Qi
a、Qi

c、K i
a 和 K i

c 的网络参数随着 Actor 网络和

Critic网络一起更新。这种端到端的参数更新机

制使得交互权重{ωij
a ω

ij
c }能够根据环境反馈自适

应调整，从而使模型逐步学习到更加合理的交互

模式。MGAT获取交互权重{ωij
a ω

ij
c }的过程可以

划分为以下3个阶段。

（1）特征空间投影。将原始节点特征通过卫

星 i的查询网络Qi和卫星 j的键网络K j映射至注

意力度量空间，构建查询向量qi(h)与键向量k j(h)：

ì
í
î

ïï

ïïïï

qi ( )h =W ( )h
Qi si

k j ( )h =W ( )h
K j sj

                    h = 1H （10）

其中，H表示注意力头的总数量，每个头以独立

方式处理特征表示，从而学习不同的关系模式，

si 和 sj 分别表示卫星 i和卫星 j的当前状态，W (h)
Qi

和W (h)
K j 分别表示查询网络Qi和键网络K i的权重，

当处理 Actor 网络的输入时， qi(h)= qi(h)
a 、k j(h)=

k j(h)
a 、Qi =Qi

a、K j =K j
a、W (h)

Qi =W (h)
Qi

a
、W (h)

K j =W (h)
K j

a
；当

处 理 Critic 网 络 的 输 入 时 ， qi(h)= qi(h)
c 、k j(h)=

k j(h)
c 、Qi =Qi

c、K j =K j
c、W (h)

Qi =W (h)
Qi

c
、W (h)

K j =W (h)
K j

c
。

（2）关联强度量化。采用点积操作度量不同

节点之间的关联强度，即：

eij ( )h = (qi ( )h )T

× k j ( )h （11）

这里采用的点积用于衡量两个向量在投影空

间中的方向一致程度，从而反映在当前注意力头

下节点之间的交互强弱。当处理Actor网络的输

入时，qi(h)=qi(h)
a 、k j(h)=k j(h)

a 、eij(h)=eij(h)
a ；当处理Critic
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网络的输入时，qi(h)=qi(h)
c 、k j(h)=k j(h)

c 、eij(h)=eij(h)
c 。

（3）注意力权重归一化与融合。通过 soft‐

max函数对原始关联强度进行概率化处理，生成

归一化注意力权重：

αij ( )h =
exp ( )eij ( )h

∑
oÎN ( )i

exp ( )eio ( )h  
（12）

上述注意力权重具有概率分布特性，满足

∑
jÎN(i)

αij(h) = 1。同时，通过引入指数运算，模型能

够进一步放大不同关联关系之间的权重差异，从

而更加突出对关键交互关系的刻画。其中，N(i)

为除卫星 i外的卫星集合。当处理Actor网络的输

入时，αij(h)=ωij(h)
a 、eij(h)= eij(h)

a ；当处理Critic网络

的输入时，αij(h)=ωij(h)
c 、eij(h)= eij(h)

c 。

（4）模型通过对所有注意力头的权重进行平

均，生成一个稳定的交互表示，并且可以体现不

同头部关注的多样化关系特征：

αij =
1
H∑h = 1

H

αij ( )h （13）

其中，当处理Actor网络的输入时，αij =ωij
a；当

处理Critic网络的输入时，αij =ωij
c。

通过以上多头图注意力网络，模型能够有效

建模大规模多智能体系统中复杂且异质的交互关

系，既提升了表示能力，又避免了传统平均场方

法在建模上可能出现的精度损失。

为了将关系权重转化为神经网络的输入特征，

FA通过将其他卫星智能体的联合行为简化为一个

加权平均量，从而将高维、复杂的交互问题转化

为更易处理的线性维度问题。每颗卫星将其他所

有卫星的行为视为一个平均场，而非单独建模。

例如，在更新Q值时，仅考虑自身动作和状态与

平均场的交互，而非所有卫星的联合动作：

Qi(SA)~Q̄i(sis̄iaiāi ) （14）

在得到卫星智能体之间的交互权重后，特征

聚合方法对系统的全局状态S = (s1s2sN )以及

所有卫星的联合动作A = (a1a2aN )进行汇聚

与近似，从而将原本高维网络参数，映射到仅

与平均场特征相关的低维表示。这样的处理不

仅兼顾了个体差异，也保留了系统整体的统计

特性，使得价值网络和策略网络在网络架构设

计上只需要接收固定维度的组合作为输入。网

络参数规模从原本与卫星数目N指数相关，缩减

为线性维度，极大降低了计算量，进而将

MARL 中的全局动作和全局状态近似为单颗卫

星的状态/动作与其平均场的联合，大大降低了

策略网络和价值网络的输入维度。具体而言，

在MGADFA框架下，MADDPG算法中的价值网

络可以近似为：

Qi(SA)  Q͂i(sis͂iaia͂i ) s͂i = ∑
jÎN ( )i

ωij
c sja͂i =

∑
jÎN ( )i

ωij
c aj （15）

同时，策略网络可以近似为：

πi(S )  π̂i(siŝi ) ŝi =∑jÎN ( )i ω
ij
a sj （16）

在完成了这种输入维度的“轻量化”改造

后，算法便能够按照“集中式训练、分布式执

行”的范式展开协同学习。MADDPG在集中式

训练的过程中，利用全局的状态信息 S =

(s1s2sN ) 与联合动作 A = (a1a2aN ) 训练

Critic网络，评估整体协作效果。在分布式执行

过程中，每颗卫星仅根据自身局部观测 si生成确

定性动作 ai = πi (si )，不需要依赖其他卫星的实

时状态。为了保证任务的唯一执行主体，在多

星联合动作输出后引入资源优化策略，对候选

卫星进行筛选。具体而言，多头注意力网络设

计了基于多维度评分的选择机制，综合考量卫

星的剩余资源、任务执行成本及任务收益等因

素，从中选取综合得分最高的卫星，作为该任

务的唯一执行者。训练过程中，Critic网络通过
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梯度下降方法最小化贝尔曼误差进行更新，其

损失函数为：

L =∑
i
( y -Qi(sis͂iaia͂i ) ) 2

（17）

其中，y=R+Q′(si's͂i 'ȧ
s′
i a͂̇

s′
i ) ，ȧs′

i =πi' (si'ŝi' )  。Actor

网络根据确定性策略梯度，利用梯度上升的方法

提升Critic评估的Q值，其损失函数为：

J =∑
i

Qi( )sis͂iai
sa͂i

s （18）

其中，ai
s = πi(siŝi )，Qi'和πi'分别为Qi和πi的目

标网络。

本文构建了适用于巨型低轨遥感星座任务协

同规划的多智能体训练框架，MGADFA训练流

程如算法1所示。首先，构建轨道星座模拟环境，

生成任务集合，并计算每项任务的可执行时间窗

口及其对应的可观测卫星集合；随后，对策略网

络、价值网络及其图注意力模块（包括查询网络

与键网络）进行初始化，并同步初始化对应的目

标网络。

在每轮训练开始前，重置任务状态与环境参

数，并根据预设的衰减策略调整探索噪声 ε。接

着，各卫星依据特征聚合机制与 ε-greedy策略生

成动作并执行联合决策，同时将交互产生的状态

转移信息存储至经验回放缓冲区。

算法1：MGADFA训练流程

输入：

卫星参数：轨道平面数N_planes，每平面卫

星数N_sats，倾角 inclination，轨道高度 h，卫星

智能体数量N，卫星环境env，任务集 task_set

学习参数：学习率 α，折扣因子 γ，软更新

率 τ，探索噪声 ε，批次大小 batch_size，更新间

隔 update_interval，当前更新周期 episode，最大

更新周期 MAX_EPISODES注意力权重 ωij
a，经

验回放缓冲区 B，策略网络 π，价值网络 Q，查

询网络 Qa，键网络 Ka 以及它们的目标网络

π'、Q'、Q'a、K'a

输出：训练后的多智能体模型

（1）创建卫星环境 env，生成任务集 task_set

并计算时间窗口

（2）初始化策略网络 π和价值网络Q，初始

化查询网络Qa和键网络Ka

（3）创建π、Q、Qa、Ka的目标网络π'、Q'、
Q'a、K'a

（4）初始化经验回放缓冲区B

（5）for episode=1 to MAX_EPISODES do

（6）      重置 env 和任务状态，衰减探索

噪声 ε

（7）      for i = 1 to N do

（8）             计算 Actor 网络对应注意力权

重：ωij
a = (Qa (si ))T

Ka (sj )，j为除 i外的其他节点

（9）             计 算 动 作 ai
*= π(siŝi )s͂i=

∑
jÎN

ωij
a sj

（10）     end for

（11）            资源优化策略处理联合动作A* =

(a1
*a2

*aN
* )得到A = (a1a2aN )

（12）     for 每个任务 in task_set do

（13）            执行联合动作A=(a1a2aN )，

得到下一状态S'以及奖励R

（14）            存储(SARS' )到缓冲区B中

（15）     end for

（16）     if episode≥最小采样回合且episode%

采样间隔== 0

（17）            从缓冲区B中采样

（18）            通过算法2更新网络参数

（19）     end if

（20）end for

（21）return训练后的模型π、Qa、Ka

当累计的经验满足一定规模后，从经验池中

按批次采样样本，定期执行网络更新操作。

MGADFA网络参数更新流程如算法2所示，主要
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采用梯度下降和梯度上升的方法，对策略网络、

评估网络以及注意力模块中的参数进行联合优

化，以提升整体任务协同性能。

算法2：MGADFA网络参数更新流程

输入：卫星智能体数量 N，Actor 网络 π，

Critic网络Q，查询网络Qa、Qc，键网络Ka、Kc，

目标网络π'、Q'、Q'a、Q'cK'a、K'c，经验(sars' )

以及软更新率 τ

输出：更新后的网络π、Q、Qa、Qc、Ka、Kc

（1）计算y = r +Q'(s's͂'ȧs'a͂̇s' )

其中， ȧs'= π'(s'ŝ')， ŝ'为s' 通过 Q'a 和 K'a 计

算得到的带权平均场， s͂′为s'通过Q'c 和K'c 计算

得到的带权平均场，a͂̇s'为ȧs'通过Q'c和K'c计算得

到的带权平均场

（2）计算L = (y -Q(ss͂aa͂))2

其中，s͂为s通过Qc 和Kc 计算得到的带权平

均场，a͂为a通过Qc和Kc计算得到的带权平均场

（3）计算J =Q(ss͂asa͂s )

其中，as = π (sŝ)，ŝ为 s通过Qa和Ka计算得

到的带权平均场，a͂s为as 通过Qc 和Kc 计算得到

的带权平均场

（4）通过梯度下降方法最小化 L，更新Q、 

Qc、Kc参数

（5）通过梯度上升方法最大化 J，更新 π、 

Qa、Ka参数

（6）通过软更新（参数为 τ），将网络π、Q、 

Qa、Qc、Ka、Kc参数复制到π'、Q'、Q'a、Q'cK'a、 

K'c中

（7）返回网络π、Q、Qa、Qc、Ka、Kc 

3　实验结果与分析

为了全面评估MGADFA算法在巨型遥感星座

任务规划中的整体表现，本文从注意力头数量、

算法收敛性、任务接受数量以及资源负载均衡4个

关键方面展开对比分析。本文首先通过分析不同

注意力头数量对模型性能的影响，并结合理论分

析，确定注意力头数量；然后将MGADFA与典

型启发式算法和强化学习方法进行对比，评估其

在复杂任务规划问题中的效果。在巨型星座的协

同调度场景下，如果仅以任务收益最大化为目

标，往往会导致部分卫星被频繁选用、资源消耗

过快，从而形成资源分布不均，影响星座的长期

运行能力。因此，本文进一步引入资源负载均衡

度作为重要评价指标，通过刻画不同卫星的时间

与存储资源的分布，分析各算法在提升任务接受

数量的同时，是否能够实现合理的任务分配，避

免资源使用过度集中。

3.1　实验设置

仿真实验采用规模为20×30（轨道数×每轨道

卫星数）的遥感星座。遥感任务的地理位置在指

定区域内随机生成，其中纬度范围为−38°～38°，

经度范围为−180°～180°。任务数量为 1 500，每

项任务的优先级在 1～10随机设定，观测持续时

间为0～300 s，所占用的存储容量为10～30 GB。

卫星的最大存储容量设置在 50～85 GB范围内，

其可用于任务执行的时间上限为 600～1 200 s。

在该仿真设置下，选取总奖励值、任务优先级完

成情况以及负载均衡度作为算法性能的主要评估

指标，综合衡量系统的资源利用效率、任务完成

质量与协同调度能力。本文在星座规模 600颗遥

感卫星的场景下进行训练。其中，与训练相关的

强化学习参数见表 1，仿真实验的硬件与软件平

台配置见表2。

表1　与训练相关的强化学习参数

参数

学习率 lr

折扣因子gama

ε初始值epsilon_start

ε最小值epsilon_end

数值

0.000 1

0.95

1.0

0.01

参数

轮次episode

采样大小batch_size

软更新率 soft_rate

采样间隔 interval

数值

1 000

512

0.01

10
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3.2　注意力头数量对比

多头图注意力网络中的注意力头数量是影响

模型表达能力与计算复杂度的重要超参数。理论

上，增加注意力头数量有助于模型在多个特征子

空间中并行建模星间协作关系，从而提升关系表

示的丰富性。然而，注意力头数量的增加也会带

来网络参数规模和计算开销的同步增长，尤其在

巨型遥感星座场景下，过多的注意力头可能导致

梯度估计噪声增大，从而影响训练效率和稳

定性。

不同注意力头配置下的训练总奖励对比如

图 2所示。由图2可知，当注意力头数量为1或2

时，模型在较长的训练阶段内难以学习到有效策

略，奖励值长期处于较低水平，整体收敛过程明

显滞后。这表明在注意力头数量受限的情况下，

不同关注维度只能被压缩并混合到有限的表示空

间中，模型难以同时刻画卫星资源状态与任务匹

配关系等多种关键协作因素，从而制约了特征表

达能力的发挥。当注意力头数量增加至 4个时，

模型开始能够在多个并行的表示子空间中对不同

关注模式进行区分建模，训练过程中奖励的提升

速度显著加快，并能在较少轮次内完成收敛，这

说明多头机制在该阶段已有效增强了信息聚合和

特征表达能力。当注意力头数量进一步增加至8个

时，算法表现出最快的收敛速度，并能够在较短

训练轮次内达到稳定且较高的奖励水平。这表明

在该配置下，模型具备较为充足的表示能力，可

以并行刻画多种星间交互关系，同时仍保持良好

的训练稳定性。进一步将注意力头数量增加至16

个时，模型的最终奖励水平与 8个头配置基本接

近，但由于模型参数规模和计算复杂度的增加，

参数更新效率变低，收敛速度略有下降。综合考

虑收敛速度、最终性能以及计算效率等因素，本

文选择8个注意力头作为MGADFA的默认配置。

3.3　算法收敛性

本文将所提出的MGADFA方法与GA、SA、

DQN以及MAPPO算法在相同数量的任务场景下

进行了对比分析。为保证实验对比的公平性，各

对比算法的参数设置均遵循统一的调参原则。对

于启发式算法GA和SA，其参数包括种群规模、

交叉与变异概率、初始温度及降温系数等，分别

参考文献[4]和文献[8]中的相关配置，并在合理

范围内进行了有限调优，以确保算法在当前实验

场景下能够稳定运行并发挥其代表性性能。其

中，GA种群规模为200，交叉概率为0.85，变异

概率为 0.15。SA初始温度为 100℃，降温系数为

0.95。对于基于强化学习的算法DQN和MAPPO，

其网络结构与训练参数分别参考文献[22]和文献[23]，

并结合本实验环境对学习率、折扣因子和探索策

略等少量关键参数进行了独立调节，以保证算法

的收敛性。其中，DQN学习率为 0.001，折扣因

子为0.99，探索策略为 ε-greedy策略。MAPPO学

习率为 0.000 3，折扣因子为 0.99，探索策略为 ε-

greedy策略。上述算法迭代周期均为1 000。各算

表2　仿真实验的硬件与软件平台配置

组件

CPU

GPU

内存

开发框架

编程语言

配置详情

Intel Core i7-12700KF

NVIDIA GeForce RTX 4070

32GB DDR4 3200MHz

PyTorch 1.12.1 + CUDA 11.6

Python 3.10

0 200 400 600 800 1 000

35 000

30 000

25 000

20 000

15 000

10 000

5 000

0
D
1
3

@45*

DA4==1
DA4==2
DA4==4
DA4==8
DA4==16

图2　不同注意力头配置下的训练总奖励对比
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法均在相同的任务规模和计算资源条件下进行训

练与评估。

不同算法的训练总奖励对比如图 3所示。由

图3可知，传统启发式算法SA与GA在整个训练

过程中奖励值基本保持稳定，受限于固定规则，

其整体性能提升空间较为有限。基于强化学习的

方法DQN和MAPPO随训练轮次的增加呈现性能

提升的趋势，但其收敛速度和稳定性存在一定差

异。其中，DQN收敛过程相对平缓，而MAPPO

虽在中前期能够快速提升奖励水平，但训练后期

仍存在一定幅度的波动。相比之下，MGADFA

在初期探索阶段后表现出显著的性能提升，其累

计奖励在较少训练轮次内迅速上升并达到稳定收

敛状态，最终奖励水平明显高于其余对比算法，

这表明该方法在巨型遥感星座场景下，具备较强

的优化能力和良好的收敛速度。

3.4　负载均衡度对比

本文引入变异系数（coefficient of variation，

CV）[24]作为负载均衡度的指标。变异系数是标

准差与均值的比值，用于衡量数据相对离散程

度，数值越小，表示越稳定、越均衡。

不同算法的负载均衡对比如图 4所示。图 4

对比展示了 SA、GA、DQN、MAPPO 以及本文

提出的MGADFA这5种算法在存储负载均衡、时

间负载均衡以及任务接受数量 3个维度下的性能

表现。由图4可知，在存储与时间负载均衡方面，

MGADFA 整体优于传统启发式算法 SA 与 GA，

并与强化学习方法DQN和MAPPO的表现基本相

当。其中，MGADFA在存储负载均衡度上相较

SA和GA分别降低约 9.2%和 5.7%；在时间负载

均衡度上则分别降低约 6.6%和 4.1%，表明其在

多维资源分配上能够实现更为合理的均衡控制。

在任务接受数量方面，MGADFA展现出更加明

显的优势，其累计接受任务数量达到 861个，高

于 SA、GA、DQN 和 MAPPO，分别提升了约

5.1%、5.7%、5.0%和1.1%。综合来看，MGADFA

在不牺牲负载均衡性的前提下有效提升了任务调

度效率，体现出更优的全局规划能力和更强的策

略泛化能力，为复杂动态任务场景下的高效调度

提供了有力支撑。这些结果表明，MGADFA在

提升任务接受能力的同时，能够有效改善资源分

配的均衡性，从而展现出更优的全局规划能力和

更强的泛化能力，为复杂任务场景下的高效调度

提供了有力支撑。

3.5　仿真平台验证

本文在自研的巨型遥感星座仿真平台上对所

提出的任务规划算法进行了可视化演示与验证。

首先，依据设定的星座构型参数，构建出由多轨

道面、多卫星组成的大规模遥感卫星星座，真实

模拟了高密度轨道部署下的空间拓扑结构；在此

基础上，利用前述训练得到的MGADFA模型对

任务集进行调度规划；系统自动根据卫星资源、
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图3　不同算法的训练总奖励对比
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任务约束及可见性窗口等因素，完成任务的分

配；任务分配完成后，遥感任务规划结果见表3，

涵盖任务 ID、目标位置、时间窗口、执行时间以

及执行卫星相关信息。其中，目标位置以经纬度

形式给出观测点的精确坐标；时间窗口用于展示

任务规划阶段设定的起止时间范围；执行时间则

记录实际完成观测的具体时刻。

4　结束语

本文提出的MGADFA算法，通过多头图注

意力驱动的特征聚合机制，有效化解了巨型遥感

星座在智能规划任务中面临的“维度爆炸”难

题。仿真实验与平台验证结果一致表明，该方法

在保留星间交互关系的同时，显著提升了联合决

策的收敛效率，并在任务吞吐量与资源负载均衡

性上展现出卓越的性能。这为未来超大规模星座

的自主协同与智能化运行提供了一种兼顾效率与

精度的可行方案。
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