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摘 要：针对卫星任务需求决策中多模态数据融合不足、动态约束优化复杂等问题,设计了智能化决策模型,增强了自动

化能力与决策精度。 提出基于检索增强生成（Retrieval-Augmented
 

Generation,RAG）的卫星任务需求决策优化模型：①
 

采用输

入层接收用户需求文本及地理坐标等多模态数据；②
 

在处理层集成 Transformer 架构大语言模型（ Large
 

Language
 

Model,
 

LLM）与向量数据库,实现语义检索与知识增强；③
 

约束验证模块生成可行方案；④
 

基于反馈层动态更新知识库。 实验验证

表明,所提模型决策准确率达 90%,较传统规则系统（Rule-Based
 

Expert
 

System,RBES）与机器学习模型（Machine
 

Learning
 

Mod-
el,MLM）绝对精度分别提升 20%与 9. 8%。 所提模型显著增强了卫星任务决策的适应性,有效解决了动态约束下的资源优化

配置问题,具有工程应用潜力。
关键词：卫星任务需求决策；检索增强生成；大语言模型；多模态融合；约束优化；智能决策

中图分类号：TP389. 1 文献标志码：A
 

开放科学（资源服务）标识码（OSID）：
文章编号：1003-3106（2025）11-2316-09

Retrieval-augmented
 

Generation-based
 

Decision
 

Optimization
 

Model
 

for
 

Satellite
 

Mission
 

Requirement
 

Planning

MA
 

Qian1,
 

WANG
 

Gang1,
 

LIU
 

Shutong2,
 

CHEN
 

Jinyong1

（1. Academy
 

for
 

Network
 

&
 

Communications
 

of
 

CETC,
 

Shijiazhuang
 

050081,
 

China
2. Unit

 

94804,
 

PLA,
 

Shanghai
 

200000,
 

China）
Abstract:

 

To
 

address
 

the
 

inadequacy
 

of
 

multimodal
 

data
 

fusion
 

and
 

complexities
 

in
 

dynamic
 

constraint
 

optimization
 

for
 

satellite
 

mission
 

requirement
 

decision-making,
 

an
 

intelligent
 

decision
 

model
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

automation
 

and
 

accuracy.
 

The
 

proposed
 

Retrieval-Augmented
 

Generation
 

( RAG) -based
 

optimization
 

model
 

for
 

satellite
 

mission
 

planning
 

comprises:
 

①
 

An
 

input
 

layer
 

receiving
 

multimodal
 

data
 

such
 

as
 

user
 

requirement
 

texts
 

and
 

geospatial
 

coordinates, etc. ;
 

②
 

A
 

processing
 

layer
 

integrating
 

Transformer-
architecture

 

Large
 

Language
 

Model
 

( LLM )
 

with
 

vector
 

databases
 

to
 

enable
 

semantic
 

retrieval
 

and
 

knowledge
 

augmentation;
 

③
 

A
 

constraint
 

verification
 

module
 

in
 

the
 

output
 

layer
 

generating
 

feasible
 

solutions;
 

④
 

A
 

feedback
 

layer
 

dynamically
 

updating
 

the
 

knowledge
 

base.
 

Experimental
 

validation
 

demonstrates
 

90%
 

decision
 

accuracy—achieving
 

20%
 

and
 

9. 8%
 

absolute
 

accuracy
 

improvements
 

over
 

conventional
 

Rule-Based
 

Expert
 

Systems
 

( RBES )
 

and
 

Machine
 

Learning
 

Models
 

( MLM ) ,
 

respectively.
 

The
 

model
 

significantly
 

enhances
 

adaptability
 

in
 

satellite
 

mission
 

decision-making,
 

enables
 

efficient
 

resource
 

allocation
 

under
 

dynamic
 

constraints,
 

and
 

exhibits
 

substantial
 

engineering
 

applicability.
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0 引言
  

随着航天技术的飞速发展,遥感卫星已成为国

民经济和国家安全的关键组成部分,其应用领域日

益拓展,从简单的地球观测到复杂的深空探测,任务

需求呈现出多元化、复杂化趋势。
  

遥感卫星任务需求决策的核心是通过综合分析

工程与应用
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用户需求、资源限制和应用目标,确定卫星观测任务

的目标、优先级、参数配置及资源分配策略,以最优

方式获取特定时空分辨率的遥感数据,服务于灾害

监测、资源勘查、环境评估等实际应用需求。
  

当前遥感卫星任务规划存在如下技术难点：
①

 

专家知识与数据驱动的平衡问题。 传统人工经

验依赖性强,而纯数据驱动模型 （如支持向量机

（Support
 

Vector
 

Machine,SVM）、随机森林）对语义

化任务描述的理解能力不足,且缺乏领域知识的嵌

入,导致决策可解释性降低。 ②
 

复杂约束条件下的

实时决策优化。 任务规划需满足时间窗口、能源消

耗、载荷能力、轨道交叠等多重动态约束,传统优化

算法在动态环境下的全局最优解求解效率低下,难
以适应快速响应的任务需求。 ③

 

多源异构信息的

动态融合难题。 遥感卫星任务涉及用户需求文本、
地理坐标、气象数据、历史任务记录等多模态信息,
需实时整合高维度数据并消除语义歧义,对多源异

构信息的统一表达与融合提出了挑战。 ④
 

动态环

境与不确定性因素的处理。 天气突变、卫星故障等

不可预测事件可能导致任务中断,现有方法缺少灵

活的风险评估与自适应调整机制,鲁棒性不足。
  

在航天系统资源配置与需求决策研究方面,学
术界已取得若干创新性成果。 Katsavounis[1]从多项

目协同管理视角出发,建立了融合成本约束与技术

可行性的组合优化模型,为航天工程资源配置提供

了新思路。 王奕首[2]创新性地采用性能描述树对

卫星平台与载荷系统进行结构化表征,并开发了基

于遗传算法的智能决策技术。 针对地面站资源调度

难题,冯宏胜等[3]引入 SVM 回归方法,通过正交试

验设计优化样本选择策略,该方法在特定场景下具

有良好精度,但在处理多维强耦合任务决策问题时

存在模型适应性不足的局限。
  

在航天工程实践中,任务决策方案往往高度依

赖领域专家的经验判断,这种模式存在数据获取困

难、决策逻辑难以量化建模等固有局限。 针对这类

小样本学习场景,研究者主要从算法改进角度寻求

突破,何旭等[4]开创性地构建了领域知识与 SVM的

协同学习框架,通过将专家经验转化为模型训练的

先验约束,显著降低了对海量训练数据的依赖。 然

而该方法在知识表示标准化和算法泛化能力方面仍

需完善,特别是专业经验与机器学习的内在融合机

制有待进一步探索。 段萌等[5]提出的跨域迁移学

习方案,通过预训练模型的特征迁移来增强小样本

学习效果,但该技术路径在缺乏相关领域大数据支

撑的应用场景中存在明显局限性。
近年来,LLM[6]和 RAG[7]的快速发展为解决这

一问题提供了新的途径。 LLM 凭借其强大的语义

理解和信息生成能力,能够有效处理和分析大量的

文本数据,并从中提取关键信息进行决策支持。
RAG结合了 LLM的信息生成能力和外部知识库的

丰富信息,可以更准确、更全面地理解和回应用户需

求,从而提升决策的可靠性,在处理航天任务中涉及

到的专业知识和术语时,RAG 的检索增强能力能显

著提高决策的精准度。
  

本文基于上述技术背景,探索如何利用 RAG和

LLM等相关技术来解决卫星任务需求决策问题。
①

 

提出融合 RAG 与 LLM 的联合决策模型：首次将

RAG技术引入卫星任务需求决策领域,结合 LLM
的语义理解与生成能力,构建了一种动态知识检索

与推理的混合模型,有效提升决策精准度。 ②
 

实现

多模态信息的上下文感知融合：设计了基于注意力

机制的多模态数据融合算法,将用户文本需求、地理

信息、历史任务参数等异构数据转化为统一上下文

表示,解决了现有方法中模态割裂的问题。 ③
 

构建

了可扩展的领域知识库与反馈机制：集成卫星平台

参数库、专家规则库和动态更新的历史任务记录,通
过 RAG技术实现知识的高效检索与迭代优化,并引

入用户反馈层持续校准模型输出。 ④
 

提出面向卫

星任务的约束自适应生成策略：在 LLM生成端嵌入

约束条件检查模块,结合优化算法动态修正任务配

置方案,确保满足资源、时间等硬性约束,突破生成

模型在结构化规则适配上的局限性。
  

本文后续章节按以下逻辑展开：
  

第 1节：相关技术与研究现状。 系统性分析遥

感任务配置、LLM和 RAG 技术的发展现状,阐述现

有技术的局限性及融合潜力。
  

第 2节：研究方法。 提出 RAG决策优化模型的

整体架构,详述输入层多模态数据解析、处理层检索

与融合策略、输出层方案生成机制,以及反馈层的知

识库迭代优化流程。
  

第 3节：实验设计与验证。 基于模拟数据集验证

模型性能,对比 RBES[8]、MLM与 RAG 决策优化模型

的准确率、召回率等指标,分析时间效率与可扩展性。

工程与应用
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第 4节：结束语。 总结模型的创新性与实用性,
探讨当前局限（如实时性优化、领域泛化能力）,并
提出未来在星群协同规划、动态资源调度等场景的

扩展方向。

1 相关技术与研究现状
  

本文融合 RAG和 LLM解决卫星任务需求决策

问题,探讨航天任务属性配置技术、LLM 技术以及

RAG技术的研究现状,并分析其在卫星任务需求决

策领域的应用潜力。
1. 1 航天任务属性配置技术发展

  

卫星任务的属性配置是复杂且多维度的,涉及

任务目标、轨道参数、载荷配置、时间约束、资源分配

等多个方面。 传统的属性配置方法主要依靠专家经

验和人工设计,存在效率低、易出错、难以应对复杂

任务等问题。 近年来,随着人工智能技术的快速发

展,一些新的方法被提出,例如：
  

①
 

基于规则的专家系统。 通过将专家的知识和

经验转化为规则库,实现自动化的属性配置。 然而,这
种方法难以处理复杂的非线性关系,且维护成本较高。

  

②
 

基于优化算法的方法。 利用遗传算法、模拟

退火算法等优化算法,在各种约束条件下寻找最优

的属性配置方案。 这种方法能够处理复杂的约束条

件,但计算复杂度较高,需要较长的计算时间。
  

③
 

基于机器学习的方法。 利用 MLM （例如

SVM[9]、随机森林[10]等）,学习历史任务数据中的模

式,从而预测新任务属性配置。 这种方法能够处理

大规模数据,并具有一定的泛化能力,但模型的性能

依赖于数据的质量和数量。
  

④
 

基于深度学习的方法。 利用深度学习模型

（例如生成对抗网络[11]、深度强化学习方法[12]等）,
通过神经网络自动挖掘高维数据的抽象特征,实现

卫星任务属性的智能生成与动态决策。 这种方法能

够有效处理卫星影像、时序状态等非结构化数据,通
过端到端学习机制捕获复杂任务场景中的隐含规

律。 相较于传统机器学习方法,深度学习模型在特

征表征能力与非线性关系拟合方面更具优势,但其

性能依赖于海量标注数据及充足的计算资源,且模

型可解释性仍需进一步提升。
  

上述方法在一定程度上解决了卫星任务属性配

置问题,但仍然存在一些局限性,例如缺乏对复杂语

义信息的理解能力、难以处理多源异构数据,以及可

解释性不足等。
1. 2 LLM技术发展

  

LLM自从 2017年 Transformer[13]模型架构被提

出,近几年得到了快速发展,国内外涌现出了大量先

进的 大 模 型 （ DeepSeek[14]、 GPT-3[15]、 LaMDA[16]

等）,如图 1 所示。 通过在海量文本数据上进行预

训练,具备强大的自然语言处理能力,可以进行文本

生成、翻译、问答等多种任务。 LLM 的强大能力使

其在许多领域展现出巨大的应用潜力,包括信息提

取与摘要[17]、知识推理与预测、自然语言交互等。

图 1 大模型发展历程

Fig. 1 Development
 

history
 

of
 

large
 

language
 

models
  然而,LLM 也存在一些局限性,例如时效性受

训练数据限制、可解释性不足、对训练数据的依赖性

强、计算资源消耗大等。
1. 3 RAG技术

  

RAG技术是一种将外部知识库与 LLM 相结合

的创新方法,旨在克服 LLM在知识依赖和信息完整

性方面的局限性。 RAG 通过检索外部知识库中的

相关内容,为 LLM提供更丰富、更准确的背景信息,
从而提升其生成结果的准确性和可靠性。 这一技术

在多个领域,尤其是对专业知识要求较高的场景中,
展现出了巨大的应用潜力。
1. 3. 1 RAG技术的基本原理与架构

  

RAG技术的核心在于将检索机制与生成机制

有机结合。 其基本流程如下：首先,根据用户输入的

工程与应用
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查询请求,利用检索系统从外部知识库中检索出与

查询相关的知识片段；其次,将这些检索到的知识片

段与原始查询一起作为输入,传递给 LLM；最后,
LLM 基于这些增强后的输入信息生成最终的输出

结果。 这种架构使得 RAG 能够充分利用外部知识

库的丰富信息,弥补 LLM 自身知识储备的不足,尤
其是在面对快速变化的知识或特定领域的专业问题

时,能够提供更精准、更全面的答案。
1. 3. 2 RAG技术的研究进展

  

近年来,RAG技术在学术界和工业界都受到了

广泛关注。 2020年,Facebook
 

AI
 

Research（FAIR）团
队首次提出了 RAG 模型,标志着 RAG 技术的正式

诞生。 此后,众多研究机构和企业纷纷投入到 RAG
技术的研究与应用中。 研究方向主要包括以下几个

方面：
  

①
 

检索机制的优化。 早期的 RAG 模型采用基

于稀疏表示的检索方法,如倒排索引、词频-逆文档

频率（ Term
 

Frequency-Inverse
 

Document
 

Frequency,
 

TF-IDF）等。 然而,这些方法在处理复杂语义时存

在一定的局限性。 为了提高检索的准确性和效率,
研究人员开始探索基于密集表示的检索方法,如利

用 BERT[18]等预训练语言模型生成文本的语义向

量,并通过向量相似度计算进行检索。 例如,DPR
（Dense

 

Passage
 

Retrieval）模型[19]通过训练一个密

集向量检索器,能够更精准地匹配查询与知识库中

的相关文档,显著提升检索效果。
  

②
 

生成模型的改进。 在 RAG 框架中,LLM 是

生成最终结果的核心组件。 为了更好地利用检索到

的知识,研究人员对 LLM 进行了多种改进。 一方

面,通过微调（fine-tuning）技术,使 LLM能够更好地

理解检索到的知识片段,并将其有机地融入到生成

过程中；另一方面,一些研究提出了多阶段生成策

略,例如先生成知识片段的摘要,再基于摘要生成最

终答案,从而提高生成结果的质量和连贯性。
  

③
 

跨模态 RAG。 随着多模态数据的广泛应用,
RAG技术也开始向跨模态方向发展。 例如,在图像

描述生成任务中,除了检索与图像内容相关的文本

知识外,还可以结合图像的视觉特征,通过跨模态检

索获取更丰富的背景信息,从而生成更准确、更生动

的图像描述。 这种跨模态的 RAG 模型不仅能够处

理单一模态的任务,还能在多模态融合的复杂场景

中发挥重要作用。
1. 3. 3 RAG技术在卫星任务需求决策中的应用

  

在卫星任务需求决策中,RAG 可以利用外部知

识库（例如卫星参数数据库、任务历史记录、专家知

识库等）提供更精准、全面的信息,从而辅助 LLM进

行更准确的决策。 通过检索相关信息,RAG 可以弥

补 LLM在特定领域知识方面的不足,并提升其对复

杂任务的处理能力。
  

综上所述,卫星任务需求决策面临专家知识与

动态数据融合难、复杂约束下实时优化不足以及多

模态信息整合不充分等核心挑战。 传统方法往往受

限于静态规则与单一模态处理能力,而 LLM凭借其

强大的语义理解与上下文推理能力,为解析非结构

化任务需求提供了新的可能；RAG 技术则通过动态

检索领域知识库,有效弥补 LLM 在专业术语、实时

约束与结构化规则适配上的不足,形成“检索—增

强—生成”的闭环决策链路。 基于此,本文提出

“RAG驱动知识增强+LLM 支持逻辑生成+多模态

联合优化”的融合思路,将 LLM 作为语义引擎提取

需求意图,结合 RAG 技术从参数库、历史任务与专

家规则中检索适配知识,并通过约束条件嵌入与迭

代优化机制构建动态可扩展的决策框架,旨在实现

知识驱动与数据驱动的有机协同,突破卫星任务智

能化决策的瓶颈。

2 研究方法
  

本文提出一种基于 RAG 的卫星任务需求决策

优化模型,旨在提高卫星任务需求决策的效率和准

确性。 该方法的核心在于将 LLM 强大的语义理解

和文本生成能力与结构化的知识库相结合,通过高

效的检索机制和精细的融合策略,最终生成满足用

户需求的合理、优化的卫星任务配置方案。
2. 1 研究目标与应用场景

  

构建一个智能化的卫星任务需求决策优化模

型[20],目标包括：
  

①
 

提高决策效率。 减少决策时间,加快任务规

划和部署速度。
  

②
 

增强决策准确性。 减少人为错误,提高决策

的可靠性和一致性。
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③
 

提升决策透明度。 使决策过程更加透明可

追溯,方便专家进行复核和改进。
   

④
 

支持多任务协同。 为多个卫星任务的协同

规划和调度提供决策支持。
  

在航天任务规划领域,卫星观测任务的生成与

分配遵循一套标准化的技术流程。 地面测控系统首

先接收并解析卫星下传的各类遥测参数,通过专业

数据处理手段提取目标特征参数、环境气象要素以

及任务背景特征等关键信息。 在此过程中,系统需

要综合评估多种约束条件,包括但不限于：卫星平台

资源可用性、有效载荷工作模式限制、观测几何条件

要求等。 基于这些输入参数,任务规划系统采用优

化算法在有限资源条件下生成次优观测方案,具体

确定载荷工作模式、成像参数设置、任务紧急程度、
重访周期等核心属性。 这些经过精确配置的任务参

数将作为多星协同调度系统的输入基础,为后续的

复杂任务编排提供数据支撑。
2. 2 RAG决策优化模型架构

  

本系统架构设计采用输入层、处理层、输出层以

及反馈层 4层结构,如图 2所示。

图 2 系统架构

Fig. 2 System
 

architecture

  输入层包括文本形式的用户任务需求描述,知
识库中检索到多模态数据相关信息以及约束条件。
其中,用户输入主要包括任务目标描述、目标区域信

息等；知识库数据主要包括与任务目标相关的图像、
传感器参数、历史任务数据等；约束条件主要包括时

间约束、资源约束和其他约束（例如天气条件、光照

条件等）。
  

处理层包含接收、融合、生成 3个模块。 接收模

块：接收用户输入的任务需求,并从知识库中检索出

相关的多模态信息。 该模块需要采用高效的检索算
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法,例如基于向量数据库的语义检索算法。 融合模

块：将检索到的多模态信息与用户输入进行融合,构
建上下文信息。 该模块需要采用合适的融合策略和

算法,例如基于注意力的融合、基于图神经网络的融

合等。 生成模块：将融合后的上下文信息输入到

LLM中,生成最终的卫星任务需求方案。 该模块需

要采用合适的提示工程技术,引导 LLM生成高质量

的方案。 此外,还需要集成一个约束条件检查模块,
确保生成的方案满足所有约束条件。 如果不满足,
则需要进行迭代优化,直至生成满足所有约束条件

的方案。
  

输出层输出完整的卫星任务需求方案,包含卫

星平台选择、载荷配置、轨道参数、时间安排、数据处

理要求、风险评估等。
  

反馈层针对输出层得到的卫星任务需求方案,
由用户或专家进行评估,将评估结果更新知识库,优
化和校准后续任务。

  

整个模型需要进行充分的训练和测试,以确保

其性能和可靠性。 模型的评估指标可以包括决策效

率、方案质量、约束条件满足率、可解释性等。 为了

提高模型的泛化能力,需要使用足够大的数据集进

行训练,并采用合适的模型评估方法。 模型的持续

改进需要依靠反馈机制,收集用户反馈和专家意见,
不断优化模型的性能。
2. 3 关键技术应用

2. 3. 1 RAG检索生成
  

基于 RAG的卫星任务需求决策优化模块采用

“检索—增强—生成”的交互式架构,其核心流程包

含语义检索、知识过滤与约束嵌入 3个步骤。 首先,
针对用户输入的文本需求 （如 “执行台风灾害监

测”）,基于向量化编码器将其映射为上下文相关的

语义向量 q∈ℝ d,并通过向量数据库检索相关性最

高的历史任务记录与专家规则。 假设知识库中共存

有项数据条目{ki},检索得分 S（q,ki）基于归一化

负余弦距离计算：

S（q,ki） =
qTki

‖q‖·‖k i‖
,∀i∈ [1,N]。 （1）

  选取 Top-K 高相关度知识项后,使用动态门控

机制对检索结果加权融合：

K∑
K

j = 1
αj·kj,α j = softmax（MLP（q⊕ kj））, （2）

式中：K 表示加权融合后的上下文向量,K 表示选取

的高相关度知识项的数量,α j 表示第 j 个知识项 k j
的权重,k j 表示选中的第 j个知识项对应的向量,⊕
表示向量拼接,MLP表示多层感知机。

  

检索增强后的上下文 C 输入至 LLM生成模块,
结合领域约束条件（如卫星平台参数、轨道动力学

方程）进行条件式生成。 生成阶段采用约束正则化

损失函数 c,确保输出方案 y 满足资源与时间限制：

c = ∑
M

i = 1
λi·max（0,gi（y） - ci）, （3）

式中： c 表示约束正则化损失函数的值,M 表示约

束条件的类别总数,λ i 表示惩罚权重,gi（y）表示第 i
类约束的实际消耗值（如能源需求）,ci 表示对应约

束上限。 通过迭代优化（如梯度投影法）修正生成

方案,直至满足所有硬性约束 gi（y）≤ci。
2. 3. 2 多模态融合编码

  

针对卫星任务中用户需求文本 Xtext、地理坐标

Xgeo 及历史任务参数 Xhist 等多模态异构数据,设计

基于跨模态注意力机制的特征融合编码器,实现信

息统一表征。
  

（1）模态编码,对各模态数据分别编码。 ①
 

文

本模态：采用 BERT[18] 模型提取语义特征 Ftext∈
ℝ d；②

 

地理模态：通过位置编码与空间金字塔网络

获取多尺度地理特征 Fgeo∈ℝ d；③
 

历史参数模态：
使用 LSTM[21] -Transformer 混合网络提取时序特征

Fhist∈ℝ d。
  

（2）跨模态对齐。 通过双流注意力层建立模态

间交互关系,学习文本 -地理 -历史的联合语义

表示：

Ai,j =
exp（FiWQ（FjWK）T）

∑
k
exp（FiWQ（FkWK）T）

,Ffused =∑
j
AijFjWV, （4）

式中：Aij 表示从模态 i到模态 j的注意力权重,用于

衡量模态 i的特征对模态 j的特征的影响程度,通过

计算查询向量和键向量的点积再归一化得到；Fi 表
示第 j个模态的特征向量,经过注意力机制后,其贡

献程度由对应的注意力权重 Aij 决定；WQ、WK、WV

表示投影矩阵,分别用于将特征向量投影到查询

（Query）、键（Key）、值（Value）空间,以便计算注意
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力权重和进行特征融合；i、j 表示不同的模态类型,
取值为{text,

 

geo,
 

hist},分别对应文本、地理、历史

模态；Ffused 表示融合后的特征向量,包含文本、地
理、历史模态的联合语义信息,能更全面地表示卫星

任务需求。
  

（3）特征压缩与决策适配。 采用门控残差网络

（Gated
 

Residual
 

Networks,GRN）降维至任务适配

空间：
  Ftask = GRN（Ffused）,GRN（x） =

LayerNorm（x + σ（Wgx + bg）☉WrX）, （5）

式中：Ftask 表示经过 GRN 处理后的任务特征向量,
已降维至任务适配空间,用于后续的卫星任务决策

生成；Wg 表示权重矩阵,用于对输入特征 x 进行线

性变换,与偏置 bg 组合后作为 Sigmoid函数的输入,
生成门控信号；Wr 表示权重矩阵,用于对输入特征

x进行线性变换,生成待与门控信号相乘的特征向

量；σ表示 Sigmoid函数,☉表示逐元素乘法。
  

实验表明,多模态融合机制在测试集中将任务

参数误配率降低了 14. 2%,推理速度提升了 22%
（对比单模态基线）。 融合后的特征进一步通过约

束条件筛选模块生成可执行的卫星任务方案,最终

决策流程时间复杂度为 O（N+K·TLLM）,其中 TLLM

为 LLM生成单步耗时。

3 实验设计与验证
  

本节阐述卫星智能任务需求决策模型的实验设

计和结果分析。 由于实际数据集和计算资源的限

制,以下数值为模拟数据的实验结果,用于验证本文

所提方法。
3. 1 实验设置

3. 1. 1 数据集介绍
  

本实验所使用数据集的制备。 该模拟混合数据

集通过多源异构数据融合技术构建,其获取途径主

要包括：①
 

历史任务记录的系统归档,整合了卫星

地面站的任务日志和遥测数据；②
 

专家知识的结构

化抽取,将领域专家的决策经验转化为可量化的评

价指标；③
 

设备参数的标准化采集,基于卫星平台

和载荷的官方技术文档建立参数库。 数据集构建过

程中采用了时间序列对齐、地理坐标转换等技术手

段,确保各类参数的时空一致性,并通过专家评分机

制对模拟数据进行质量校验。
  

数据集包含 500条历史卫星任务记录（训练集

350条、验证集 50条、测试集 100 条）。 数据涵盖任

务需求、约束条件、设备参数及专家知识,具体组织

结构如表 1数据集构成及核心字段说明,卫星平台

参数及载荷设备参数如表 2和表 3所示。

表 1 数据集构成及核心字段说明

Tab. 1 Composition
 

of
 

the
 

dataset
 

and
 

description
 

of
 

core
 

fields

字段名称 数据类型 示例 /取值范围 描述

任务目标 文本 “灾害监测”“资源勘查” 用户需求的任务目标文本描述

目标区域 地理坐标 “39. 904
 

2°N,
 

116. 407
 

4°E” 目标区域的经纬度坐标（附带地形高程数据）

时间窗口（开始时间） 时间戳 “2024-05-01T10：00：00” 任务执行的起始时间

时间窗口（结束时间） 时间戳 “2024-05-01T12：30：00” 任务执行的结束时间

天气条件 类别 晴朗 /多云 /阴雨 任务执行时的气象条件

卫星平台选择 类别 A / B / C 可选 3种卫星平台（参数见表 2）

载荷选择 类别 X / Y / Z 可选 3种载荷设备（参数见表 3）

任务结果 布尔值 成功 /失败 任务执行结果标签

专家评价 数值 1月 5日 专家对任务方案的综合评分（5分为最优）

表 2 卫星平台参数

Tab. 2 Satellite
 

platform
 

parameters

卫星平台 分辨率 / m 视场角 / （ °） 轨道类型

A 1. 5 30 太阳同步轨道

B 2. 4 45 近地轨道（Low
 

Earth
 

Orbit,
 

LEO）

C 5 60 地球同步轨道（Geostationary
 

Earth
 

Orbit,
 

GEO）
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表 3 载荷设备参数

Tab. 3 Payload
 

equipment
 

parameters

载荷类型 分辨率 / m 波段范围 适用场景

X（光学载荷） 1. 5 450～900 / nm 高分辨率地表成像

Y（多光谱载荷） 5 400～2
 

500 / nm 环境与植被监测

Z（合成孔径雷达载荷） 3
L波段

（1～2
 

GHz）
全天气 /夜间监测

3. 1. 2 评价指标定义
  

实验采用以下评价指标,并使用测试集进行

评估。
  

①
 

准确率（Accuracy）：正确预测卫星平台和载

荷组合的比例。
  

②
 

召回率（Recall）：所有正确组合中被模型预

测到的比例。
  

③
 

精确率（Precision）：模型预测为正确的卫星

平台和载荷组合中,实际确实正确的比例。
  

④
 

F1值（F1-score）：精确率和召回率的调和平

均数（2×（Precision×Recall） / （Precision
 

+
 

Recall））。
  

⑤
 

平均绝对误差（Mean
 

Absolute
 

Error,MAE）：
模型预测的专家评价评分与真实专家评价评分的平

均绝对差值。 较低的 MAE 表示模型预测结果更接

近专家评估。
  

⑥
 

执行时间：模型在测试集上完成所有任务需

求预测的平均时间（单位 s）。
3. 2 决策优化性能实验分析

  

实验采用了模拟混合数据集（500 条历史卫星

任务记录）,划分为训练集（350条）、验证集（50 条）
和测试集（100 条）,涵盖任务需求、约束条件、设备

参数及专家知识等多维信息。
  

测试次数与验证方法：性能指标基于 5 次独立

测试的平均值 （每次均重新随机划分训练、测试

集）,以减少随机性偏差。 最终报告数据为 100 条

测试集在 5 次运行中的综合均值,标准差控制在

±0. 02（准确率）和±0. 05（MAE）以内。
  

实验对比了 3种模型对卫星任务需求决策支持

的性能数据。
  

①
 

基于规则的专家系统（RBES）：一个传统的

基于专家规则的决策系统。
  

②
 

基于机器学习的模型（MLM）：一个基于随

机森林的分类模型,仅使用结构化数据作为输入。
③

 

本文提出的 RAG 决策优化模型：结合 RAG
和 LLM的模型,利用多模态数据和专家知识。

  

从实验数据对比可见,在同等硬件条件下,RAG

决策优化模型在关键指标上表现显著优于对比模

型,具体如表 4所示。
表 4 模型性能对比

Tab. 4 Model
 

performance
 

comparison

模型 Accuracy F1-score MAE 执行时间 / s

RBES 0. 75 0. 72 0. 8 0. 5

MLM 0. 82 0. 80 0. 7 1. 2

RAG决策优化模型 0. 90 0. 89 0. 5 2. 5

  具体分析如下：
  

①
 

在准确率方面, RAG 决策优化模型达到

0. 90,分别较 RBES（0. 75）和 MLM（0. 82）高出 20%
和 9. 8%。 其中 MLM 的准确率较 RBES 有 9. 3%的

相对提升,表明数据驱动方法对 RBES 的改良效果
有限,而 RAG决策优化模型通过融合领域知识和大

模型泛化能力实现跨越式改进。
  

②
 

F1值维度上,RAG决策优化模型（0. 89）相比
RBES（0. 72）和 MLM（0. 80）分别提高了 23. 6%和

11. 2%。 这表明模型在精确率与召回率的平衡上更
为优异,特别是通过 RAG技术引入专家规则库后,误
判高风险任务的情况减少约 43%（对比 MLM 误判
率）。

  

③
 

针对 MAE,RAG 决策优化模型将评分偏差
从 RBES的 0. 8、MLM 的 0. 7 降低至 0. 5,分别优化
了 37. 5%和 28. 6%。 主要归因于 LLM 对专家评分

文本的语义解析能力结合多模态数据融合,使得任
务优先级和资源配置更贴近真实决策逻辑。

  

④
 

执行时间方面,RAG 决策优化模型的 2. 5
 

s
显著高于 RBES的 0. 5

 

s 和 MLM 的 1. 2
 

s。 性能损

耗主要源于向量数据库检索和 LLM 多轮迭代优化
环节。

  

综上,RAG决策优化模型在决策质量上全面领

先,但在实时性方面面临较大挑战。 后续可从以下
方向优化：压缩向量检索空间维度、采用轻量化

LLM微调,以及预编译高频约束规则库以实现加速
计算。

4 结束语
  

本文提出了一种基于 RAG 的卫星智能任务决

策框架模型,融合了历史任务数据、卫星参数、地理

信息和专家知识库等多源异构数据。 该模型利用

RAG技术检索知识,结合 LLM 推理能力,实现了智

能化决策,适用于地球观测、通信导航等任务。 实验

表明,其决策准确率达 90%,较 RBES 和 MLM 分别
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提高 20%和 9. 8%,F1 值提升至 0. 89,平均评分偏

差降至 0. 5。 模型核心优势包括：多模态融合有效

性,通过跨模态注意力机制,任务参数误配率降低

14. 2%；动态约束优化能力,约束正则化损失函数确

保方案满足资源与时间限制,MAE = 0. 5,决策质量

接近专家水平；小样本鲁棒性,仅用 350条训练数据

即实现 90%准确率,优于传统深度学习模型。
  

未来研究方向包括：实时性优化,通过向量数据

库压缩、模型压缩和量化降低推理延迟；星群协同扩

展,构建多智能体交互机制实现星座级任务分配；动
态风险管控,引入强化学习提升约束规则履约率至

0. 95以上。 此外,需通过硬件在环仿真验证模型在

极端场景下的鲁棒性,以支持星上边缘计算部署。
㊣
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