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面向地面移动目标观测的多星成像在线调度方法
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摘 要：针对地面移动目标信息不可观的多星成像协同规划问题，开展了基于改进深度强化学

习的在线成像调度方法研究。首先，基于卫星成像覆盖计算方法设计了一种成像条带划分算法；
其次，基于可见时间窗口、条带、卫星轨道信息，建立了基于部分可观马尔可夫决策过程 （Par-
tially Observable Markov Decision Process，POMDP）的多星协同观测任务规划模型；然后，提

出了一种融合动作掩码与优势度归一化机制的在线近端策略优化强化学习算法，提升了算法对

求解部分条带覆盖任务区域调度问题的收敛速率；最后，通过 3 组仿真验证了所提出算法对在线

求解该问题的正确性与优越性。
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Online Imaging Scheduling Method of Multiple Satellites
for Ground Moving Target Observation
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（1. School of Automation，Central South University，Changsha 410083；
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Abstract：Aiming at the problem of multiple satellites collaborative planning with unobservable ground
moving targets，this paper studies the online imaging scheduling method based on improved deep rein-
forcement learning algorithms. First，based on the satellite imaging coverage calculation method，an ima-
ging strip partitioning algorithm is proposed. Second，based on the visible time window，strip and satellite
orbit information，a multiple satellites cooperative observation mission planning model based on the par-
tially observable Markov decision process （POMDP）is established.Then，a proximal policy optimization
algorithm with an action mask and advantage normalization mechanism is proposed，which improves the
convergence rate of the algorithm for solving the partial strip coverage task area scheduling problem. Fi-
nally，the correctness and superiority of the proposed algorithm are verified by three sets of simulations.
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0 引言

随着空间遥感技术的飞速发展，成像卫星以

成像载荷覆盖范围大、工作时间长和不受空域限

制等优点而备受关注，其应用逐渐成为气象灾害

监测、环境保护以及国土安全防护的重要手段之

一[1]。成像卫星主要分为光学成像卫星和雷达成

像卫星两大类，其中，光学成像卫星的成像分辨

率高，但易受光照环境和天气因素影响；相反，
雷达成像卫星可在较差的天气与光照条件下执行

观测任务，具备全天候的对地观测优势[2]。但雷

达成像卫星具有成像分辨率与立体观察效果较差

等缺点。因此，如何实现在轨光学、雷达等多种

类型成像卫星的协同调度是提升成像卫星对地观

测效益的关键。
现有解决成像卫星协同调度问题的算法可归

纳为精确搜索算法与近似算法。例如，文献 [3]
采用穷举搜索的方法，设计了一个适用于单个卫

星和少量观测的成像任务规划需求的任务规划方

案。文献 [4]采用迭代算法将观测需求分组排

序，随后使用完全搜索技术获得最佳任务规划方

案。然而，精确搜索算法需要穷尽寻优，无法快

速求解出大规模的卫星成像规划问题的最优解。
为克服精确搜索算法的局限，近似算法因其高效

的搜索效率得到广泛关注。例如，文献 [5]针对

海洋移动目标成像侦测任务规划问题，在位置先

验信息下动态构造了目标潜在区域与运动预测模

型，并设计了一种基于模拟退火的改进遗传算法

对问题进行求解，有效提升了求解速度。文献

[6]针对遗传算法求解敏捷卫星成像调度时的编

码问题，提出了一种二进制与实数杂合的编码方

式，并将量子优化机制与遗传算法相结合，有效

提高了搜索效率。文献 [7]基于分支定界与两种

裁剪枝规则设计了敏捷卫星任务优化调度算法，
同时推导了卫星动中成像姿态规划算法，在最大

化观测目标数量的基础上将成像质量调整到最优。
文献 [8]针对成像卫星任务中相邻目标间转换方

式的问题，在转换时间、存储与能量的约束下构

建了基于动态拓扑图结构的任务规划模型，并提

出了一种改进的动态路径搜索算法对问题进行求

解，提高了任务规划结果的准确性。
近年来，深度强化学习技术在组合优化领域

得到广泛应用，其具有很强的泛化性和高速的求

解速度，为成像卫星任务规划问题的解决提供了

新的思路和方法[9]。深度强化学习可以描述为智

能体在与环境交互的过程中，通过不断探索试验

学习获得的最大累计回报策略。基于此，文献

[10]提出了一种基于强化学习的敏捷卫星调度问

题的通用解决方案，建立了具有连续状态空间和

离散动作空间的有限马尔可夫决策过程，利用深

度 Q 网络在经验数据上建立了一个在线价值函数，
经过训练的 Q 网络能够有效地处理未知敏捷卫星

的调度数据。文献 [11]针对敏捷卫星成像任务

规划问题，在深度强化学习神经网络设计中引入

循环神经网络和注意力机制，使策略获得的奖励

得到了一定的提升。文献 [12]针对大规模任务

下卫星任务调度问题，提出了一种基于图论的最

小团划分算法，用于任务聚类预处理，然后采用

深度确定性策略梯度算法来解决一个时间连续的

卫星任务调度问题。文献 [13]针对敏捷卫星多

目标调度规划问题，利用加权法将多目标问题分

解成子问题并分别建立了子问题的马尔可夫决策

过程，然后采用深度强化学习训练得到每个子问

题的解。文献 [14]针对卫星观测任务规划问题

约束复杂、求解空间大和输入任务序列长度不固

定的问题，提出了一种多头注意力机制，对指针

网络进行改进，然后通过动作评价深度强化学习

算法对指针网络进行训练。然而，在处理大规模

复杂成像调度问题时，现有的强化学习方法无法

在可接受的时间范围内找到满足实际物理约束的

解决方案，难以满足多星在线实时优化调度的任

务要求。
基于以上分析，本文针对成像条带划分与地

面位置不确定条件下移动目标的多星成像调度问

题，开展基于改进深度强化学习的在线成像调度

方法研究。首先，设计了一种成像条带划分方法，
建立了该问题的部分可观马尔可夫决策过程；其

次，对深度强化学习的动作选择与更新方式进行

了改进；最后，通过不同初始概率与转移概率的

算例验证了提出算法的正确性与优越性。
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1 面向移动目标观测的多星成像调

度问题描述

  考虑移动目标在任务区域内机动，首先，计

算得到卫星在任务时间内对任务区域的所有可见

时间窗口 w 1，w 2，…，w n； 其次，根据条带划

分方法计算得出每颗卫星过境时的所有条带和每

个条带所包含的网格编号；然后，基于 POMDP
框架对多星成像调度问题进行建模；最后，基于

所设计的算法在每个时间窗口决策出卫星应该选

择哪个条带以实现概率奖励最大化。
根据移动目标成像任务规划问题的需求和特点，

下面将给出该问题存在的主要约束和一些简化假设：

1）每次观测活动中卫星只能选择一个条带且

不允许切换至其他条带。

2）每颗卫星只搭载一个成像载荷。

3）任务时间内移动目标在任务区域的网格内

机动。

1.1 卫星覆盖计算与条带划分算法

卫星对地覆盖角 d 以及卫星对地中心角α分别

可由以下公式计算得出

d =arccos
R e

R e+h
㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣ （1）

α=
π
2 - arccos

R e

R e+h
㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣=arcsin

R e

R e+h
㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣ （2）

其中，R e 为地球半径，h 为卫星瞬时高度。
图 1 给出了覆盖角与卫星成像角的几何关系，

在直角三角形 O eZQ 中，∠QO eZ =σ， 可得

L O eZ =R e cosσ （3）
其中，σ为观测角。在直角三角形 O eZS 中，有

L O eZ =（R e+h）sinασ （4）

ασ+dσ+σ=
π
2

（5）

而卫星成像角度ασ已知，由式（3）、式（4）与式（5）
可以计算出覆盖角 dσ

σ=arccos[（R e+h）sinασ/R e] （6）

dσ=
π
2 -ασ- arccos

[（R e+h）sinασ/R e]（7）

A，B 两点对应的成像角度可由任意时刻卫星侧视

角ψt 以及卫星视场角ϕ计算得出，即

αAσ =ψt +ϕ2

αBσ =ψt -ϕ2

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣
㊣

（8）

图 1 卫星对地覆盖示意图

Fig.1 Diagram of satellite ground coverage

  如图 2 所示，A，B 两点在卫星轨道左上方区

域，已知卫星 S 的轨道倾角为 i，t 时刻星下点经

纬度为（λS t ，φS t
），那么 A，B 点的经纬度可根据

下式计算得到

λA =λS t -d
A
σ sini

φA =φS t +d
A
σ cosi{ （9）

λB =λS t +d
B
σ sini

φB =φS t -d
B
σ cosi{ （10）

图 2 成像条带顶点计算图

Fig.2 Diagram of imaging strip vertex calculation

由于卫星载荷的成像幅宽有限，不能完全覆

盖较大的任务区域，需要对卫星成像区域进行条

带划分。本文基于上述覆盖计算公式，设计了一

种成像条带划分算法。
预处理：计算得到卫星过境任务区域的开始时间

窗口 t s、结束时间窗口 t e、开始时刻星下点经纬度

（λS t s，φS t s）、结束时刻星下点经纬度（λS t e，φS t e）、开

始时刻轨道高度 h s、结束时刻轨道高度 h e。
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步骤 1：根据侧视角范围 [ψmin，ψmax]和侧视角

离散值Δψ计算得到离散的侧视角序列[ψmin∶Δψ∶
ψmax]。

步骤 2：根据侧视角序列和视场角计算得到每

个条带的两条边的角度。对于侧视角度ψi，其条

带对应边的角度为ψi+ϕ/2和ψi-ϕ/2，直至求解

完所有条带。
步骤 3：将条带两条边的角度、星下点经纬

度、轨道高度代入式 （6）～式 （12），即可得到

当前条带 4 个顶点的经纬度，直至循环求解完所

有条带。
通过上述算法可以求解出卫星在时间窗口

[t s，t e]过境任务区域时的所有成像条带，记作

A s ={b 1，b 2，…，b N s}， 如图 3 所示。

图 3 卫星成像条带划分图

Fig.3 Diagram of strip division

1.2 POMDP 框架

马尔可夫决策过程 （Markov Decision Process，

MDP）框架描述了智能体与环境交互的过程。然

而，本文所研究的移动目标的位置信息并不可观。
因此，本文引入 POMDP 来对该问题进行建模。

POMDP 框架由 {S，A，T，R，Ω，O}六元组组

成：S，A，R 与MDP框架中的定义一致，分别为

状态空间、动作空间、奖励；T 为状态间的转移函

数集合，即在智能体在状态 s 选择动作a 转移到状

态 s′的条件概率T（s′|s，a）；Ω 为智能体观测到

的部分信息的有限集合；O 为观察函数，即智能体

在选择动作a 后转移到状态s′获得观察o 的条件概

率[1 5]。下面将给出移动目标成像任务规划问题的

POMDP 框架。
（1）条件转移概率

在多星成像调度问题中，智能体在每个可见

时间窗口 w 1，w 2，…，w n 进行决策，状态间的

转移是确定的，与智能体当前的状态与选择的动

作无关。因此，所有卫星在任务时间内过境任务

区域的可见时间窗口有限集 T 可表达为

T ={w 1，w 2，…，w n} （11）
（2）动作空间

在组网卫星中每颗卫星过境任务区域的覆盖

情况不同，每颗卫星过境任务区域具有多个条带，
并且每个条带所覆盖的网格也各不相同。卫星在

可见时间窗口过境任务区域的条带集合 A s 为
A s ={b 1，b 2，…，b N s} （12）

当选择条带 b i 时，定义其覆盖的网格集合为G stripei =
{g 1，g 2，…，g N g}。所有卫星的条带构成了该问

题的动作空间 A， 即

A ={A s 1 ，A s 2，…，A s N sat } （13）
（3）信念状态

信念状态为状态空间中所有状态的概率分布。
在该问题中，将移动目标任务区域划分为网格，
并利用贝叶斯概率来量化移动目标在各网格的概

率信息。因此，信念状态可设计为移动目标在各

网格的离散分布概率。用先验概率描述移动目标

在机动过后产生的分布概率

P̂（t n）=[̂p 1（t n），̂p 2（t n），…，̂p|r|（t n）] （14）
定义后验概率为移动目标被观测后在网格中

的概率为

P（t n）=[p 1（t n），p 2（t n），…，p|r|（t n）] （15）
先验概率与后验概率之间的转化公式可参考

文献 [16]，本文由于篇幅原因不再赘述。
（4）状态空间

设计状态为上述信念状态以及卫星覆盖情况，卫

星覆盖情况包括卫星过境任务区域的经纬度λsati ，

ϕsati ，卫星的轨道倾角θsati ，所以状态可表示为

s =[P（t n），λsati ，ϕsati ，θsati ] （16）
每个可见时间窗口对应了一个状态，所有的

状态组成了该问题的状态空间。
（5）奖励函数

定义奖励函数为条带 b i 对应的网格集合 G b i
内，所有网格的观测收益之和再乘以该卫星的观

测持续时间，即

r（s，b i）=（∑
Gb i

k = 1
p̂ k（t n）p d）（w e-w s） （17）

其中：G b i 为条带所包含的网格集合；̂p k（t n）为网

格 k 的先验概率；p d 为发现概率；w e，w s 分别为

73
㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣㊣



飞控与探测 202 5 年 9 月

卫星可见时间窗口的开始时间与结束时间。

2 改进 PPO 算法设计

移动卫星成像任务规划问题中，每颗卫星过

境任务区域的覆盖情况不同，这就会导致卫星各

条带的覆盖情况不同。如图 4 所示，对条带从上

至下进行顺序编号，可以看出图 4 （a）中只有编

号为 8，9，10 的条带覆盖了任务区域，图 4 （b）
中只有编号为 1，2，3 的条带覆盖了任务区域。
因此，对于不同的状态，执行某些动作是没有奖

励的。传统的解决方法是对奖励函数进行设计：
当智能体选择到无效的动作或者边界外的动作就

给予一个较差的收益。但是，这样的 “软约束”
无法保证智能体在训练过程中都能满足约束，从

而无法确保最终学习到满足约束的最优策略。

（a）卫星 1 条带覆盖图

（b）卫星 2 条带覆盖图

图 4 不同卫星条带覆盖图

Fig.4 Coverage of different satellite bands

  为了解决上述问题，本文在 PPO 算法中加入

动作掩码机制，直接在动作网络输出时屏蔽无效

的动 作。在 PPO 算 法 中，动 作 网 络 πθ 使 用

softmax 函数，将所有动作的非标准化概率 l a 1 ，

l a 2，…，l an 转化为归一化动作概率πθ（a 1|s），
…，πθ（a n|s）[1 7]， 即

πθ（·|s）=[πθ（a 1|s），…，πθ（a n|s）]

= softmax（[l a 1 ，…，l an]）
（18）

其中，softmax 函数公式为

softmax（l a i ）=
el a i

∑j e
l a j

（19）

当 l a i →-∞ 时，有

lim
l a i →-∞

el a i =0 （20）

因此，对于状态 s 的无效动作，可让其未归一

化概率等于一个非常大的负数，那么经过 softmax
函数映射后，其概率将趋近于 0。同时，为了确保

加入动作掩码机制后的损失函数可以求偏导，必

须保证掩码函数可微，因此，掩码函数如下

mask（l a i ）=
l a i ， a i 是有效动作

M， 其他{ （21）

其中，M 为较大的负数。那么最终得到的概率为

π′θ（·|s）= softmax（mask（l（s））） （22）
可以看出，mask 函数是一个可微的函数，那么π′θ
也是可微的，所以 ∂π′θ（·|s）/∂θ是存在的。

在加入动作掩码机制后，动作网络的输出层

不需要激活函数，直接输出所有动作的未归一化

概率，然后将其代入式 （21）、式 （22）就可以得

到动作概率。同时，在该问题中，每颗卫星的条

带覆盖情况不同，所以每个状态对应的 mask 函数

都不同，因此需要将每个状态对应的 mask 函数加

入到经验池中，以便训练策略在更新过程中可根

据经验池中的状态得到正确的动作概率，那么改

进算法的经验池由 {s t，a t，lnp（s t |a t），r t，

v（s t），done，mask}七元组组成。其中，done 表

示是否为终止状态，直接用于算法训练。改进

PPO 算法的算法框架如图 5 所示。
同时为了提升算法的收敛效率，消除更新过

程中通过奖励计算得到的优势度的均值与标准差，
对优势度进行归一化处理，即
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图 5 改进 PPO 算法流程图

Fig.5 Flow chart of improved PPO algorithm

  Â′=
Â -mean（̂A）

std（̂A）+ 1 0-5
（23）

其中：mean 函数为均值函数；std 函数为标准差

函数，加上 1 0-5是防止除以 0。

3 仿真结果与分析

为了验证所提出方法在求解卫星成像调度问

题时的正确性与优越性，首先给定卫星可见时间

窗口、成像载荷参数以及改进 PPO 算法参数设

定，其次在同一参数设定下给出不同 PPO 算法的

对比仿真，然后针对不同初始位置概率与目标转

移概率算例给出相应的仿真结果。
（1）任务时间、任务区域以及网格设置

在仿真中，设置任务为 UTC 时间 [2022/12/

12 04：00：00，2022/12/13 04：00：00]，任

务区域为 {（109°，30°），（1 10.5°，28.5°）}的矩

形区域，以 0.5°为网格粒度将任务区域划分成 9
个网格。

（2）可见时间窗口

基于设计的部分组网卫星以及 STK 软件，可

得到如表 1 所示的可见时间窗口。

表 1 可见时间窗口表

Tab.1 Table of visible time windows

序号 开始时间 结束时间 卫星

1 2022/12/12 07：22：45 2022/12/12 07：23：31 Sat1

2 2022/12/13 01：44：22 2022/12/13 01：45：08 Sat10

3 2022/12/13 03：13：20 2022/12/13 03：14：07 Sat1 1

4 2022/12/12 05：03：58 2022/12/12 05：04：45 Sat12

5 2022/12/12 06：32：56 2022/12/12 06：33：43 Sat1 3

6 2022/12/12 23：30：38 2022/12/12 23：31：23 Sat1 3

7 2022/12/12 08：01：54 2022/12/12 08：02：41 Sat14

8 2022/12/13 00：59：36 2022/12/13 01：00：23 Sat14

9 2022/12/13 02：28：34 2022/12/13 02：29：21 Sat1 5

10 2022/12/12 04：19：11 2022/12/12 04：19：57 Sat1 6

1 1 2022/12/13 03：57：58 2022/12/13 03：58：18 Sat1 6

12 2022/12/12 08：51：40 2022/12/12 08：52：28 Sat2

1 3 2022/12/12 10：20：42 2022/12/12 10：21：09 Sat3

14 2022/12/12 21：17：26 2022/12/12 21：18：08 Sat7

1 5 2022/12/12 22：46：25 2022/12/12 22：47：11 Sat8

1 6 2022/12/13 00：15：23 2022/12/13 00：16：10 Sat9
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（3）成像载荷参数设置

设置卫星载荷的侧视角范围、侧视角离散值、
视场角等参数，如表 2 所示。

表 2 成像载荷参数设置表

Tab.2 Imaging load parameters setting table

参数 设置值

侧视角范围 [-24°，24°]

侧视角离散值 6°

视场角 1 2°

发现概率 0.9

虚警概率 0.1

（4）移动目标初始概率与转移概率设置

将任务区域划分为 9 个网格，移动目标的初

始概率设置为

Q init=[0.8，0.1，0.1，0，0，0，0，0，0] （24）
移动目标更新时间间隔为 2 h，转移概率设

置为

（25）
（5）网络结构与超参数设置

改进 PPO 算法的动作网络与评价网络的网络

结构与超参数设置如表 3 所示，动作网络与评价

网络两层隐含层的神经元个数分别为 6 4和 8，输

表 3 网络结构与超参数设置

Tab.3 Network structure and hyperparameter setting

参数 设置值

动作网络各层神经元个数 [6，64，8，9]

评价网络各层神经元个数 [6，64，8，1]

输出层的激活函数 Linear

其他各层神经元的激活函数 Tanh

动作网络学习率 0.000 3

评价网络学习率 0.00 1

衰减因子 0.9 9

最大迭代步数 3 000

出层的激活函数都为 Linear 函数，其他各层激活函

数都为 Tanh 函数，动作网络的学习率为 0.000 3，
评价网络学习率为 0.001，衰减因子为 0.99。对于

该工况，设置最大迭代步数为 3 000。
经过训练后，得到每轮的平均奖励如图 6 所

示，曲线为 3 次训练下奖励的均值，阴影为 3 次训

练下平均奖励的范围。红色曲线为本文所提出的

算法 （PPO+mask+advNor），即融合动作掩码与

优势度归一化的改进 PPO 算法，绿色曲线为标准

PPO 算 法 加 上 优 势 度 归 一 化 机 制 （PPO +
advNor），蓝色曲线为标准 PPO 算法 （PPO）。从

图中可以看出所设计的算法可以在 3 000 步内收

敛，说明动作掩码机制可以有效地对无效动作进

行约束，能让智能体快速地学习到满足约束的最

优策略。同时，加入优势度归一化机制的 PPO 算

法收敛效果也比标准 PPO 算法要好，在 500 步之

前，两种算法得到的平均奖励相差不大，但在 500
步以后，加入优势度归一化机制的 PPO 算法也呈

现出缓慢的收敛趋势。

图 6 训练平均奖励图

Fig.6 Diagram of training average reward

利用训练好的策略进行测试，决策的条带结

果如表 4 所示，可视化结果如图 7 所示。结果表

明，训练好的策略可以选择最优的条带对移动目

标进行观测，实现奖励函数最大化。在任务时域

前期，智能体趋向于选择包含网格 1，2，3，4 的

条带进行观测；在任务时域中期，智能体趋向于

选择包含网格 5，6 的条带进行观测；在后期，智

能体则选择包含网格 7，8，9 的条带进行观测，
这与所设置的转移概率表征的路径大致相同。最

优观测序列如图 7 所示，图中不同颜色线段代表

不同卫星过境对目标进行观测，相同颜色线段集

合表示当前过境选择的条带所包含的网格集合。
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值 得 注 意 的 是，在 2022/12/12 10： 20： 42，

2022/12/12 2 1：1 7：26 时刻，过境任务区域的卫

星 Sat3 以及 Sat7 只有一个条带覆盖了任务区域，
所以这两颗卫星只能选择条带 9。

（a）4 点到 10 点最优观测

（b）21 点到次日 3 点最优观测

图 7 最优观测序列示意图

Fig.7 Diagram of the optimal observation sequence

对不同初始概率与转移概率情况下的移动目

标成像任务规划问题进行仿真验证。平均奖励如

图 8 所示，蓝色曲线为概率相对集中条件下训练

的平均奖励曲线，在该概率条件下移动目标相对

容易被发现，因此得到的平均奖励也是最大的；
绿色曲线为概率相对分散条件下训练的平均奖励

曲线，在该概率条件下移动目标不容易被发现，
因此得到的平均奖励较小；红色曲线给定的概率

相对适中。从图中可以看出，3 种概率条件下的策

略都能在 3 000 步内快速收敛，所设计的算法可以

正确地求解移动目标成像任务规划问题。
为了实现在线对不同初始位置概率与目标转

移概率情况下的成像任务规划问题进行求解，将

动作网络和评价网络的第一层网络与第二层网络

图 8 不同概率条件下训练平均奖励图

Fig.8 Diagram of training average reward under
different probability conditions

神经元个数分别设置为 400 与 200，并在每一轮训

练开始随机初始化初始位置概率与转移概率。经

过 1 5 000 轮训练，得到的平均奖励如图 9 所示。

图 9 在线策略训练平均奖励图

Fig.9 Diagram of online strategy training average reward

对训练好的策略进行 50 次在线测试，每次测

试都随机初始化初始概率与转移概率。得到平均

奖励如图 1 0 所示，在每次在线规划中，策略都能

决策出正确观测条带，使得平均奖励最优。

图 10 在线决策平均奖励图

Fig.10 Diagram of online decision average reward
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表 4 决策结果

Tab.4 Decision results

序号 开始时间 结束时间 卫星 先验概率 条带与覆盖网格

1 2022/1 2/12 04：1 9：1 1 2022/1 2/12 04：1 9：5 7 Sat1 6 [0.8，0.1，0.1，0，0，0，0，0，0] 6：[2，3]

2 2022/12/12 05：03：58 2022/1 2/12 05：04：45 Sat1 2 [0.97，0.02，0.01，0，0，0，0，0，0] 2：[1，4，5，6]

3 2022/12/12 06：32：5 6 2022/1 2/12 06：33：43 Sat1 3 [0.01，0.97，0.02，0，0，0，0，0，0] 1：[1，4，5，6，9]

4 2022/12/12 07：22：45 2022/1 2/12 07：23：3 1 Sat1 [0，0.98，0.02，0，0，0，0，0，0] 7：[1，2]

5 2022/12/12 08：01：54 2022/1 2/12 08：02：41 Sat1 4 [0，0.01，0.96，0.03，0，0，0，0，0] 1：[4，7，8，9]

6 2022/12/12 08：5 1：40 2022/1 2/12 08：52：28 Sat2 [0，0.02，0.98，0，0，0，0，0，0] 9：[3，4，5，6，7]

7 2022/12/12 1 0：20：42 2022/1 2/12 1 0：2 1：09 Sat3 [0，0.01，0.1 1，0.86，0，0，0，0，0] 9：[1，2]

8 2022/12/12 2 1：1 7：26 2022/1 2/12 2 1：18：08 Sat7 [0，0，0，0.45，0.25，0.06，0.23，0，0] 9：[3]

9 2022/12/12 22：46：25 2022/1 2/12 22：47：1 1 Sat8 [0，0，0，0，0，0.04，0.1 7，0.42，0.37] 9：[1，2，3，6]

10 2022/12/12 23：30：38 2022/1 2/12 23：3 1：23 Sat1 3 [0，0，0，0，0，0，0.05，0.3 1，0.64] 1：[9]

1 1 2022/1 2/1 3 00：1 5：23 2022/1 2/1 3 00：1 6：10 Sat3 [0，0，0，0，0，0，0.12，0.71，0.1 6] 9：[4，5，9]

12 2022/12/1 3 00：5 9：36 2022/1 2/1 3 0 1：00：23 Sat1 4 [0，0，0，0，0，0，0.04，0.70，0.26] 1：[5，6，7，8]

1 3 2022/12/1 3 0 1：44：22 2022/1 2/1 3 0 1：45：08 Sat1 0 [0，0，0，0，0，0，0.05，0.90，0.05] 9：[7，8]

14 2022/12/1 3 02：28：34 2022/1 2/1 3 02：29：2 1 Sat1 5 [0，0，0，0，0，0.04，0.04，0.67，0.25] 3：[8，9]

1 5 2022/12/1 3 03：1 3：20 2022/1 2/1 3 03：14：07 Sat1 1 [0，0，0，0，0，0.03，0.28，0.1 3，0.5 6] 7：[4，5，9]

1 6 2022/12/1 3 03：5 7：58 2022/1 2/1 3 03：58：18 Sat1 6 [0，0，0，0，0，0.06，0.5 6，0.25，0.12] 4：[8，9]

4 结论

针对考虑成像条带划分及移动目标位置信息

不可观下的多星协同观测调度问题，提出了基于

改进 PPO 算法的成像任务规划方法。通过对不同

初始概率与转移概率情况下的成像调度问题进行

数值仿真，仿真结果表明，改进的 PPO 算法可以

在 3 000 步内收敛，而标准 PPO 算法在 3 000 步内

未呈现出收敛趋势，说明动作掩码机制可以有效

地对无效动作进行约束剪枝，能让智能体快速地

学习到能够满足约束的最优策略。因此，改进

PPO 算法可以在线正确求解移动目标成像任务规

划问题。
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