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摘  要：为提升成像卫星应对常态化应急任务的调度效率，解决固定调度算法在复杂多变临时场景下性能不足及人

工设计算法响应滞后问题，本研究提出一种大模型驱动的智能体协同框架。该框架将复杂调度问题分解为任务分配与单

星规划两个子问题，并将算法设计过程拆分为初始算法生成与算法演化优化两个阶段。分解后形成的可执行元任务由多

个智能体通过协同沟通自主完成最优算法设计。整个框架实现全自动、智能化运行，支持离线训练与在线无间断部署，

保障应急任务的实时响应需求。实验验证表明，该框架自动生成的算法在求解质量与计算效率上均显著优于人类专家设

计的算法。 
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Online design algorithm for emergency mission scheduling of 

imaging satellites driven by large language model agents 

Chen Yingguo1, Chen Jiawei1, Xu Shilong1, Lin Xiang1, Wang Junqi1, Zhou Qingrui2 
(1. College of Systems Engineering, National University of Defense Technology, Changsha 410073 , China; 2. China Academy 

of Space Technology, Beijing 100094, China) 

Abstract: To enhance the scheduling efficiency of imaging satellites for regular emergency scenarios and address the 

performance limitations of fixed scheduling algorithms in complex, dynamic situations and the lag associated with manual 

algorithm design, an LLM (large language model)-driven agent collaboration framework was proposed. The framework 

decomposed the complex scheduling problem into two subproblems: task allocation and single-satellite planning. The algorithm 

design process was further divided into two phases: initial algorithm generation and evolutionary algorithm optimization. The 

resulting executable meta-tasks were autonomously completed by multiple agents through collaborative communication to design 

the optimal algorithm. The entire framework operated fully automatically and intelligently, supporting offline training and seamless 

online deployment to ensure real-time response capabilities for emergency tasks. Experimental results demonstrate that algorithms 

automatically generated by this framework significantly outperform those designed by human experts in both solution quality and 

computational efficiency.  

Keywords: imaging satellite task scheduling; large language models; optimization algorithm; large language model agents 

 

成像卫星任务调度问题作为一个非确定性多

项式难度(non-deterministic polynomial-hard，NP-

Hard)的组合优化难题，其核心是在复杂约束条件

下为观测任务分配最优的资源与时间窗口，以最

大化系统综合效益
[1,2]

。然而，传统离线调度模式

假设所有任务信息完全已知，这与实际航天任务

环境不符。观测数据显示，现代对地观测系统中
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约 70%的任务是动态产生的应急需求（如灾害监

测、军事侦察等）
[3,4]

，其显著的时效敏感性与资

源冲突性推动了在线调度新范式的发展。在线调

度面临三重核心挑战：需在有限计算时间内快速

做出决策、应急任务带来的场景多变性，以及新

任务与已规划任务间的资源冲突。 

该问题的求解主要包括仅适用于小规模问题
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的精确算法、能在合理时间内提供高质量近似解

的元启发式算法
[5]
，以及易陷入局部最优的机器

学习类算法
[6-8]

。其中，自适应大领域搜索算法

(adaptive large neighborhood search，ALNS)通过破

坏与修复算子进行高效搜索，并已被扩展至多星

协同调度
[7,8]

。应急任务规划因对时效性、突发性

及资源冲突处理的高要求而尤为重要。现有方法

主要包括启发式方法
[9-11]

和基于学习的方法
[12-18]

。

然而，启发式方法常以牺牲常规任务完成度来保

障响应速度，且难以应对大规模协同；基于学习

的方法则依赖大量训练、耗时长，且对突发场景

的泛化能力有限
[9-18]

。现有方法本质上缺乏在动态

环境中实时分析、推理与决策的能力。 

为突破这些局限，本文创新性地提出了一种

大语言模型(large language model, LLM)驱动的智

能体协同框架。该框架充分利用大语言模型强大

的问题理解与代码生成能力，实现了算法自主设

计。与现有工作相比，其核心优势在于：既保持

了传统启发式方法的高效性，又融入了大语言模

型的创造性推理能力；既避免了基于学习方法对

历史数据的依赖
[9-18]

，又通过多智能体协同机制实

现了在线自适应优化。 

具体而言，本文框架采用分层优化策略，将

复杂多星调度问题分解为任务分配和单星调度两

个子问题，并采用算法设计与演化的两阶段流程。

通过智能体间的实时协商与知识共享，实现了分

布式协同的全局最优算法设计。此框架实现了从

传统程序化调度到认知式调度的根本性转变，为

“用自然语言指挥卫星任务”的新型操作模式提供

了可行的技术路径。 

1  大模型驱动的智能体技术 

1.1  大语言模型与智能体技术 

大语言模型（LLM）基于 Transformer 架构，

经大规模训练，在多项任务中表现出色
[19]

。为将

其通用能力用于解决特定问题，智能体（Agent）

技术成为关键路径。智能体通常由感知端、控制

端和行动端三部分组成，实现从环境感知到决策

执行的闭环
[20]

。例如，FunSearch
[21]

将 LLM 与演

化算法结合，通过迭代优化展示智能体在算法设

计中的协同能力。 

1.2  多智能体协同与任务分解 

智能体技术指能感知环境、自主决策并完成

复杂任务的智能系统
[22]

。面对复杂任务，多智能

体协同更为高效，例如 ChatDev
[23]

、Hong
[24]

和

AgentCoder
[25]

等所示，通过角色分工可构建鲁棒

的协同工作流。这种分而治之策略与卫星调度可

分解为任务分配加单星调度的双层结构高度契合。

因此，本文提出一种新的算法范式，即构建由两

个智能体协同驱动的双层优化框架。上层分配智

能体动态生成任务分配启发式算子，下层调度智

能体生成或优化单星排序的邻域搜索算子。二者

通过交互将大语言模型的创造性推理注入算子生

成核心，实现与经典双层优化模型的深度融合，

形成 LLM 驱动算子生成与双层优化相融合的范

式。 

该方法与其他现有相关研究相比展现出不同

特性。与自适应大领域搜索、FunSearch 等方法的

对比，本文的 LLM 驱动算子生成加双层优化范式

具备独特的核心机制，由大语言模型理解问题并

生成策略，创造出符合逻辑的全新启发式算子，

其双层分工与算子直接调用保障了高效率，并能

实时动态调整策略与算子，显示出极强的自适应

性。 

而传统的自适应大领域搜索 ALNS 方法，其

核心机制是从固定算子库中依据表现自适应挑选
[6]
，创新性依赖专家预设而自身无法创造新算子，

运行效率上选择机制快速但灵活性受限、效率中

等
[7]
，自适应方面则只能调整选择频率。LLM 算

法设计方法通过大语言模型生成代码并迭代进化
[26]

，能设计出人类未知的、性能更优的数学算法
[21]

，但其运行需要通过大量演示训练，整体设计

任务复杂且大语言模型难以胜任，自适应能力为

中等。算法演化方法基于进化策略自动调整算法
[27]

，虽然可生成新算子但质量随机
[28]
，搜索过程

开销大、效率低，且通常离线生成，自适应过程

较弱。自动机器学习 AutoML 方法在预定义空间

中进行超参数与结构搜索
[29]

，创新能力仅限于预

定义模型或算子空间的组合，其大规模网格或贝

叶斯搜索的计算成本极高、训练周期长，且算法

在离线优化后固定，不具备在线调整能力
[30]

。 

综上，本文提出的新范式兼具大语言模型的

创新自适应性以及双层分工的高效性，为实现动

态复杂的卫星应急调度提供了自动化程度更高的

强大工具。 

2  问题描述 

卫星任务规划问题指在多颗卫星与多个地面

任务间安排观测时间与资源，以最大化任务完成

效益。该问题涉及可见时间窗口（visible time 

windows, VTW）及卫星能力、姿态角等约束，是

典型的 NP-hard 组合优化问题。本文将问题分解

为任务分配和单星调度两个子问题，二者存在层

级交互关系。基于 BLO 模型
[31]

，上层决策任务分

配，下层决策单星调度，形成嵌套优化架构。因

此，建立 BLO 模型并融合智能体技术与嵌套进化

策略以实现协同优化。为应对动态应急场景，构

建分批次任务实例：任务分批输入上层分配模块，
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再传递至下层调度模块，后者优化每颗卫星的执

行方案。 

2.1  任务分配 

在卫星应急任务规划中，任务分配是第一

步，其目标是将任务分配给卫星，为后续单星调

度奠定基础。在上层涉及的变量符号如表 1 所

示： 

表 1  上层模型符号 

Tab.1 Notations in the upper-level model 

符号 描述 

r  任务 r R  

s  卫星 s S  

srW  卫星 s 与任务 r 之间的可见时间窗口  

u

srx  当 1u

srx  时，表示任务 r 在上层（upper,

简称 u）被分配给卫星 s ，否则为 0 

sU  表示卫星 s 的总功率。 

sV  表示卫星 s 的存储总量。 

ru  表示观测任务 r 所消耗的卫星功率 

rv  表示观测任务 r 所消耗的存储容量。 

 

2.1.1  决策变量 

定义任务分配层的决策变量
u

srx : 

  0,1 , ,u

srx s S r R      (1) 

 0, , ,u

sr srx if W s S r R       (2) 

式（1）中，当 1u

srx  时，表示任务 r 在上层

（upper,简称 u）被分配给卫星 s 。针对每个卫星，

存在 1,...,
u u u

s s snX x x     

式（2）表示若卫星 s 和任务 r 之间不存在可

见时间窗口（VTW），则
u

srx 必须为 0。 

2.1.2  目标函数 

max s

s S

f


  (3) 

式（3）中 sf 代表下层目标函数返回的值 

2.1.3  约束条件 

1,u

sr

s S

x r R


    (4) 

,u

r sr s

t T

u x U s S


     (5) 

,u

r sr s

t T

v x V s S


     (6) 

式（4）表示每个任务至多被分配一次 

式（5）（6）表示分配给某颗卫星的任务，其

累计功率和存储需求不能超过该卫星的最大容量。 

2.2  单星调度 

在任务分配完成后，每颗卫星需要根据所分

配的任务集合，优化其任务执行顺序与观测时间，

确保在满足各类约束的前提下，最大化收益函数。

在下层涉及的变量符号如表 2 所示： 

表 2  下层模型符号 

Tab.2 Notations in the lower-level model 

符号 描述 

sR  
分配给卫星 s 的任务集合 

l

rwx  1l

rwx  表示与任务 r 相匹配的

卫星 s 在下层（lower，简称 l）

选择可见窗口w来执行，否则为

0 

rot  
表示观测任务 r 的开始时间 

rp   
表示任务 r 的优先级 

r r r
ii i

s s s  、 、  
分别表示卫星 s 上的任务 r 在时

刻 i 的滚动角、俯仰角和偏航角 

rwb  
表示任务 r 的第w个可见时间窗

口的开始时间 

rwe   
表示任务 r 的第w个可见时间窗

口的结束时间； 

rw

bt   
表示任务 r 在可见时间窗口w内

的观测开始时间 

rw

et  
表示任务 r 在可见时间窗口w内

的观测结束时间 

rd  
表示完成任务 r 所需的成像时间 

rq   
表示任务 r 的成像质量，是关于

观测开始时间
rw

bt 的函数 
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least

rq  
表示任务 r 所需的最低成像质

量，可由用户定义 

'rr   
表示两个连续任务 r 和 'r 之间的

转换时间 

rwl  
表示任务 r 的可见时间窗口w的

时间长度 

'rry  
表示卫星是否连续观测任务 r 和

'r 。当 ' 1rry  时，表明卫星观

测完任务 r 后接着观测任务 'r  

estb

rwt   
表示在可见时间窗w内，任务 r

可获得最佳成像质量的时间 

 

2.2.1  决策变量 

单星调度层包含两个决策变量：
l

rwx 和 rot 。 

  0,1 , ,l

rwx w W r R      (7) 

式（7）中，当 1l

rwx  表示与任务 r 相匹配的

卫星 s 在下层（lower，简称 l）选择可见窗口w来

执行； 

rot 代表观测任务 r 的开始时间。 

2.2.2  目标函数 

单星调度的目标旨在最大化所有被观测任务

的总优先级。只有当 st 1ux  时，该任务的优先级

才会被计入，即在该双层优化模型中，上层通过

完成任务分配后，下层仅能对上层已分配的任务

开展具体调度，无法选择未分配任务 。 

 max
s sr

l

s r rw

r R w W

f p x
 

   
(8) 

2.2.3  约束条件 

1, ,
sr

l

rw s sr

w W

x r R w W


      
(9) 

, ,b e

rw rw rw rw s srb t t e r R w W        (10) 

, ,b e

rw r rw s srt d t r R w W       (11) 

 
' ' ' ', 1,

, '

b e

rw rr r w rr

sr

t t if y

w w W

  

 
 

(12) 

 ,least

r r sq q r R    (13) 

  ' 0,1 , , 'rr sy r r R    (14) 

 ' 0, , 'rr sr r R     (15) 

式（9）确保任务在其对应卫星的所有可见时

间窗口中，最多选一个窗口。 

式（10）表明任务观测时间应在所选可见窗

口内。 

式（11）体现了任务观测时间、持续时间和结

束时间之间的逻辑关系。 

式（12）表明当前任务观测开始时间和上一

个任务结束时间的差值必须大于卫星姿态转换时

间。 

式（13）表明最终成像质量必须满足用户最

低成像质量要求。其中图像质量可通过式（16）

计算，最佳成像质量的时间可通过式（17）计算： 

2 2
( ) 10 9 ,

                                      1

b best

rw r rwb

r rw

rw r

l

rw

t d t
q t

l d

if x

 
 





 (16) 

2

best rw rw
rw

b e
t


  

(17) 

式（14）中 'rry 是一个二元决策变量，用来描

述卫星是否连续观测任务 r 和 'r 。当 ' 1rry  时，

表明卫星观测完任务 r 后接着观测任务 'r 。 

式（15）中 'rr 是两个连续任务 r 和 'r 之间的

转换时间， ' 0rr  确保了转换时间的非负性。转

化时间 'rr 具体定义为： 

 

1

2'

3

4

11.66            10

5        10 30
a

10      30 60
a

16       60 90
a

22        90
a

rr

r

r
r

r
r

r
r

r
r



 



    



    
 
 
    

 
   


 

(18) 

其中，𝑎1 ∼ 𝑎4代表四个不同的姿态转换速度

其中， 1 1.5a  , 2 2a  ， 3 2.5a  ， 4 3a  。△ 𝑟

用于衡量卫星 s 的姿态转换角度
[7]
，可通过式（19）

计算： 

 

(19) 



 

5 

' ' '

'

,

                                 , ' , 1

r r r r r rj i j i j i

s s s s s s

rr

r

r r R y

           

  
 

3  算子进化智能体框架 

为解决成像卫星任务规划问题，本研究提出

一种层次化分阶段求解框架，将复杂的多星多任

务调度分解为任务分配与单星规划两个子问题。

算法设计相应地分为初始方案生成与演化优化两

个阶段。后者利用演化计算与智能体协同技术对

方案进行迭代改进，通过智能体间的协商与信息

共享确保全局适应性。 

该框架以自适应大领域搜索 ALNS 算法为核

心，其已被证明在该领域具有优越性
[8]
。ALNS 算

法的关键在于其算子设计，包括宏观协同的任务

分配算子以及专注于单星优化的破坏与修复算子，

这些算子的协同能有效处理联合优化问题。 

鉴于设计高效算子至关重要，本研究进一步

提出了智能体的算子演化框架以实现智能化设计。

其核心创新在于离线使用大语言模型 LLM 进行

算法开发并固化为算子库，在线调度时直接调用，

从而通过离线训练实现快速在线部署。为降低复

杂度，开发任务被分解为设计与演化两步。整个

演化流程包含两个主要循环，先固定下层算法优

化上层算法至收敛，再固定上层算法优化下层算

法，最终通过智能体协同生成全局最优的双层算

法，如图 1 和算法 1 所示。 

 

 

图 1 大语言模型智能体驱动框架流程图 

Fig.1 Flowchart of LLM agent driving framework  

算法 1 大语言模型智能体驱动的卫星调度算法设计框架 

Alg.1 Design framework for satellite scheduling 

algorithm driven by large model agents  

输入：场景实例数据 sD ，初始算子群 0P =（ 0

uP ， 0

lP ）

和算法 0A ，设计提示词 aI 与算子设计师 AD ，演化提

示词 eI 与算子演化师 AE 。 

输出：最佳算子群
*P ，最佳算法

*A ，最优调度方案的收

益
*S 。 

设计初始算子群 0P 和算法 0A ； 

使用提示词训练 LLM 驱动的智能体， AD ← aI ， AE

← eI ； 

测试初始算子群 0P =（ 0

uP ， 0

lP ）和算法 0A 并获得方

案收益 0S ； 

设置两端的最优算子群 0

uP  

定义最优算子群
*P = 0P（

*

0

uP = 0

uP ，
*

0

lP = 0

lP ），
*A

= 0A ，
*S = 0S , 

设置最大分配算子的演化次数 max

ut ； 

for ( i =0；i< max

ut ； i ++) do 

  使用 AD 针对任务分配问题设计算子群
u

iP ； 

  使用算子群更新算法
u

iA ←
u

iP  

  测试算法性能并获取收益 iS ←
u

iA  

  使用 AE 对各算子进行打分
u

iP 并重构提示词 aI 和

eI ； 

  if iS >
*S do 

*P = iP （
*u

iP =
u

iP ,
*l

iP ），
*A = iA ，

*S = iS , 

  endif 

 重新训练智能体， AD ← aI ， AE ← eI ； 

endfor 

设置最大调度算子的演化次数 max

lt ； 

for ( j =0；j< max

lt ； j ++) do 

  使用 AD 针对单星调度问题设计算子群
l

jP ； 

  使用算子群更新算法
l

jA ←
l

jP  

  测试算法性能并获取收益 jS ←
l

jA  

  使用 AE 对各算子进行打分
l

jP 并重构提示词 aI 和 eI ； 

  if jS >
*S do 

*P = jP （
*u

jP =
u

jP ,
*l

jP ），
*A = jA ，

*S = jS , 

  endif 

重新训练智能体， AD ← aI ， AE ← eI ； 

endfor 

return 最佳算子群
*P ，最佳算法

*A ，最优调度方案的

收益
*S ; 

在进入演化之前，需要对基于 LLM 构建的两

个智能体进行提示词训练。在设置了最大演化次

数之后，分别对任务分配和单星调度算子进行演

化，其演化过程由两个智能体共同完成。当算法

的收益获得提升时，更新最优化算法，直至达到
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最大演化次数。 

3.1  算子演化智能体 

本文提出了两个大语言模型驱动的智能体：

算子设计师与算子演化师。设计师负责理解问题

与初始算子，进而创新设计高效的新算子；演化

师则负责评估已有算子的性能，并对其进行微调

与优化。 

为明确二者职责并确保任务高效执行，本研

究采用了角色分化的提示词工程方法。具体而言，

为设计算子设计师，构建了一种结构化的提示词

框架。该框架如图 2 所示，包含问题描述、算子

代码、代数解释、支持类以及具体的设计任务与

要求。通过这一完整的提示结构，算子设计师能

够有效依据已有算子，创新生成性能更优的新算

子。 

 

图 2 算子设计师提示词 

Fig.2 Prompts for algorithm designer 

为明确智能体职责，本研究采用分化的提示

词工程方法。如图 2 所示，算子设计师的提示词

结构包含完整的问题描述、算子代码、代数解释

与支持类，旨在使其基于已有算子创新设计出更

优的新算子。 

对于算子演化师，其提示词结构如图 3 所示，

核心在于演化任务与要求。与设计师不同，演化

师无需深刻理解整个问题，其职责是理解算子、

调用程序测试算法性能，并依据结果改进算子群，

具体操作为淘汰低适应度算子并保留高适应度算

子。 

 

图 3 算子演化师提示词 

Fig.3 Prompts for algorithm evolutionist 

3.2  智能体框架工作流 

为实现算子在线协同演化，本文设计了智能

体协作框架。如图 4 所示，该框架包含完整的自

适应大邻域搜索流程与智能体协同演化机制。 

图 4 上半部分描绘算法执行流程。在分配层，

算法从初始解开始，通过轮盘赌机制动态选择分

配算子以调整任务分配。随后在调度层，以相同

机制选取调度算子进行局部优化，生成新解。算

法根据算子性能自适应调整其选择概率，奖励优

异算子，削弱低效算子。 

图 4 下半部分阐释了智能体协同演化过程。

算子设计智能体基于对问题与现有算子的理解，

创新设计新算子并注入种群。新算子经实例化测

试后，其性能被精确评估。算子演化智能体则依

据适应度得分等指标综合评价算子，并将结果反

馈至下一轮提示中。通过多轮迭代，该框架能自

主演化出针对特定场景的高性能算法配置。 



 

7 

 

图 4 大语言模型智能体协同算法设计框架展示 

Fig.4 LLM agents collaborative algorithm design framework display 

4  仿真场景实验 

为验证所提算子进化智能体框架的有效性，

本文设计了不同任务规模下的对比实验。实验数

据来源于“天智杯人工智能挑战赛”开放平台

(https://tianzhibei.com/regularHomepage)，其数据

公开可下载。为保障结果准确与公平，所有方案

的最终收益均使用官方工具，依据第三节所述的

优化目标进行计算。 

4.1 仿真场景构建 

为全面验证智能体演化算法在不同规模应急

场景下的性能，本文构建了共计 9 个仿真场景。

所有场景规划周期均为 24 小时（0 时至 24 时），

期间每隔 2 小时到达一批应急任务，每个任务收

益设定在 5 至 10 之间。场景依据静态与应急任务

的数量及卫星资源规模，划分为低、中、高三个

难度等级，每个等级包含 3 个具体场景。 

低难度场景（编号 1-3）包含 180 个静态点目

标与 10 个静态区域目标，并需处理 25 个应急点

目标与5个应急区域目标，调度卫星数量为30颗。 

中难度场景（编号 4-6）的任务量显著增加，

包含 540 个静态点目标与 20 个静态区域目标，应

急任务增至 80 个点目标与 10 个区域目标，用于

调度的卫星数量为 80 颗。 

高难度场景（编号 7-9）具有最大的任务与资

源规模，包含 1620 个静态点目标与 50 个静态区

域目标，需处理 150 个应急点目标与 15 个应急区

域目标，参与调度的卫星数量达到 200 颗。 

 

4.2 实验设置 

为检验智能体演化算法的性能，本文选取大

邻域搜索算法、模拟退火算法、遗传算法及贪婪

爬山算法作为对比。所有算法均采用 Java 1.8 实

现，使用的大语言模型包括 DeepSeek-V3（671B）

以及用于对比的 GPT-4o（300B）、GPT-3.5 Turbo

（175B）与文言一星（260B）。各模型均采用官

方基础版本，温度设为 0.7 并禁用 Top-p 采样。实

验在统一环境中进行：Intel Core I9-13900H CPU 

2.0 GHz、Windows 11 操作系统及 32GB 内存。算

法在达到指定迭代次数或最大未改进次数后终止。 

4.3 性能对比实验 

为全面评估 BLO-ALNS 算法的有效性，本文

将其与四种基线算法进行对比。各算法参数设置

如下：ALNS 采用 5 个破坏与 5 个修复算子，迭

代 1000 次；模拟退火初始温度为 1000，降温系

数 0.95；遗传算法种群规模为 100，交叉概率 0.8；

贪婪爬山最大未改进次数为 100；BLO-ALNS 则

设置上层迭代 200 次，下层迭代 500 次。 

评估从运行时间与算法收益两个维度进行，

结果汇总于表 3。表中外部数值为 24 小时总收益，

括号内为每时域平均计算时间。对比显示，在不

同规模与难度的场景中，BLO-ALNS 均取得最优

性能。相较于基础 ALNS，它在收益上显著提升

而计算时间增长有限，验证了 BLO 机制的有效性。
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与各类基线算法相比，BLO-ALNS 也始终表现更

优。 

图 5 进一步展示了不同规模场景下任务收益

随时间演变趋势。在所有滚动规划周期内，BLO-

ALNS 的累计收益均优于其他算法，且随周期推

进持续增长。与各算例最优算法相比，本框架平

均提升收益 10.48%。这得益于新应急任务被高效

纳入调度并完成，体现了算法在动态环境中的优

势。双层优化框架支持上层利用大模型进行高质

量全局决策，进一步验证了算法的有效性与鲁棒

性。

表 3  算法收益对比结果 

Tab.3 Algorithm profits comparison results 

算例 BLO—ALNS ALNS SA GA Greedy 

1 1420.20（6.3s） 1245.45(6.3s) 1231.25(10.3s) 1194.38 (90s) 831.12(8.3s) 

2 1415.57（8.4s） 1158.34 (8.5s) 1108.44 (11.8s) 1181.90 (120s) 808.64 (10.8s) 

3 1390.77（6.7s） 1235.12(8.8s) 1235.12(10.9s) 1269.26 (100s) 935.16(11.9s) 

4 4220.98（45.4s） 4012.15 (45.6s) 3901.15 (60.6s) 4157.18 (260s) 2901.19 (35.6s) 

5 4190.12（54.8s） 4088.78 (44.9s) 3845.89 (64.5s) 4044.56 (380s) 2845.38 (37.5s) 

6 4201.34（49.1s） 4165.72(43.6s) 3965.72(65.4s) 3931.34 (520s) 2965.62(50.4s) 

7 10009.56（85.8s） 8542.90 (85.4s) 7742.90(100.4s) 9618.47(700s) 6742.97(89.4s) 

8 11879.55（87.5s） 9618.43(88.3s) 8619.63(110.4s) 9705.29(920s) 7619.67(90.4s) 

9 11425.19（91.9s） 10695.76(89.5s) 8665.46(130.5s) 8792.50(1100s) 7665.46(95.5s) 

 

 

 

 

图 5 算法迭代图 

Fig. 5 Algorithm iteration chart 

4.4 消融实验 

为分析各组件影响，本文通过消融实验探讨 了 BLO 组件、智能体拆分、算子库规模与演化轮
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次等因素对系统性能的作用，同时评估了评分策

略与不同大语言模型替换的效果。 

图 6 显示，随着演化轮次增加，各算例收益

均先快速上升，在轮次达 200 左右后提升减缓并

趋于平稳，表明此前增加轮次能有效提升收益。 

图 7 表明，算子库规模扩大初期能显著提高

收益，当规模达到 20 左右时，收益增长进入平台

期，后续扩大作用有限。 

图 8 展示了计算时间与收益的关系。整体上，

收益随计算时间增加而上升，大规模场景收益增

长更为明显。例如在算例 9 中，计算时间由 0 增

至约 175 秒时，收益从 1000 快速上升至 12000 以

上。这表明延长计算时间能有效提升收益，且大

规模场景更具增长潜力。 

         

（a）算例 1                       （b）算例 5                        （c）算例 9 

（a）Example 1                （b）Example 5                 （c）Example 9 

图 6 不同轮次与收益的影响图 

Fig. 6 Impact diagram of different rounds and profits 

      

（a）算例 1                       （b）算例 5                        （c）算例 9 

（a）Example 1                （b）Example 5                 （c）Example 9 

图 7 不同算子库规模与收益的影响图 

Fig. 7 Impact diagram of different operator library sizes and profits 

  
图 8 时间与收益的关系图 

Fig. 8 Graph of the relationship between time and profits 
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5  结论 

本研究针对成像卫星常态化应急调度场景，

创新性提出大模型驱动的多智能体协同决策框架，

实现全流程智能化算法设计与实时响应。核心突

破在于：首创 “问题分解-算法进化”双循环机制

——将复杂调度自主拆解为任务分配与单星规划

子问题，并通过两阶段优化流程（初始生成与演

化微调）动态生成高性能调度算法。 

基于智能体间实时协商与知识共享，构建分

布式协同决策网络。该框架成功实现三大能力跃

升：1）全链路无人干预的调度方案自动生成；2）

离线训练-在线部署的协同演化机制；3）对突发任

务的秒级响应能力。实验证实，本框架所生成算

法在求解质量（+10.48%）与计算效率上均显著超

越人类专家设计基准，为智能卫星自主任务规划

提供全自动化智能化开发的解决方案。 
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