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摘   要：面向移动目标的成像卫星协同任务规划是实现天基对地观测系统从“静态区域覆盖”向“广域搜索—动

态跟踪—反馈补搜”动态闭环转型的关键技术，在应急响应、海洋监测、广域态势感知与重点目标持续观测等领

域具有重要意义。其核心挑战源于移动目标未来状态的不确定性与传统任务规划模型对确定性输入依赖之间的矛

盾。该文从不确定性驱动视角出发，结合海面、空天、地面三类典型移动目标的运动特征与观测需求，系统梳理

该领域近年来的主要技术进展。重点剖析运动状态预测与时空不确定性表征、多星协同观测任务规划及闭环重规

划等关键环节，对比模型驱动与数据驱动预测方法在不确定性表征和规划可用性的差异，分析集中式、分布式与

混合式架构的算法选择逻辑与动态响应能力。最后，该文指出该领域正由开环静态规划向闭环动态调度转型，总

结预测不确定性信息在规划决策中利用不足、分布式协同中状态认知不一致等关键瓶颈，并展望了跨层级耦合建

模、大语言模型赋能的智能优化等未来发展方向。
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 1    引言

地球观测卫星(Earth Observation Satellites,
EOS)作为天基对地感知体系的核心组成部分，在

海洋监测、自然灾害应急响应、区域动态监控及重

点目标持续检测等场景中发挥着不可替代的作用[1]。

近年来，随着高重访视频卫星、支持秒级姿态机动

与条带重定向的敏捷成像技术以及光学、合成孔径

雷达等多功能载荷快速发展，对地面车辆、海上舰

船、空中飞行器、空间碎片等非合作移动目标实施

高时效、连续性、多角度成像监视已成为现实能

力[2]。美国持续推进的天基“地面移动目标指示”

与“空中移动目标指示”项目[3,4]，以及欧洲“哨

兵”系列、中国“高分”专项中面向动态目标的星

座规划，均标志着天基监视范式正经历深刻转型：

从传统的“静态区域覆盖”向“广域搜索—动态跟

踪—反馈补搜”的动态闭环模式演进，区域覆盖

与动态跟踪的交替执行已成为工程应用中的主流

形态。

然而，相较于静态目标，面向移动目标的成像

卫星协同任务规划面临更为严峻的理论与工程挑

战。其核心挑战源于目标未来状态的不确定性与传

统任务规划模型对确定性输入依赖之间的矛盾。在

实际场景中，移动目标未来状态通常表现为随时间

扩散的概率分布，难以用单一轨迹点描述：海面目

标受环境影响呈面状扩散，空天高时敏目标因强机

动使观测窗口具有高度瞬时性，地面移动目标受路

网与地形约束呈一维延伸或局部分散。三类目标虽

运动特性、约束与观测需求差异显著，但任务规划

的理论本质均指向高动态时空环境下目标运动随机

性与卫星确定性观测动作的耦合优化这一共性科学

问题。由于卫星轨道动力学与目标运动学的非线性

耦合，微小的初始状态估计误差或预测协方差往往

在规划周期内被显著放大。这种不确定性的非线性

传播效应极易导致观测窗口与目标实际位置发生空

间解耦，从而引发规划成功但观测失败的链式反

应。因此，传统基于确定性时间窗的任务规划方法

已难以应对该类任务，亟需构建能够预测、量化并

利用这种不确定性信息的新型任务规划体系。

这一新型体系需协同解决两个紧密关联的关键

问题：一是如何在稀疏观测条件下预测移动目标的

未来状态，并以可被规划模型直接利用的形式表征

目标时空不确定性；二是如何在通信与星上资源受

限条件下设计多星协同任务规划机制，使规划结果

兼顾观测收益、资源消耗与不确定性风险，并具备

在线重规划能力以应对目标机动、环境变化或观测

反馈。近年来，卫星任务规划相关综述已从敏捷卫

星调度[5]、大规模星座任务规划[6]、机器学习辅助

优化等角度总结了模型与算法进展，但多聚焦静态

目标调度、确定性任务规划或一般星座协同机制，

对移动目标状态不确定性如何进入规划决策、观测

反馈如何修正预测模型等问题讨论仍不充分。针对
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高动态、强机动移动目标的持续监视需求，亟需从

不确定性驱动的角度对预测、建模与协同规划技术

进行梳理。此外，随着大语言模型[7](Large Lan-
guage Models, LLMs)的发展，如何将自然语言任

务需求转化为可执行规划约束，并在严苛功耗与算

力约束下实现轻量化在轨部署，已成为值得关注的

交叉前沿方向，现有综述对其与卫星任务规划闭环

的结合讨论仍不充分。

鉴于此，本文聚焦面向移动目标的成像卫星任

务规划问题，从不确定性驱动视角对相关研究进行

系统性梳理与评述。本文的主要贡献体现在三个方

面：第一，结合海面、空天、地面三类典型移动目

标的运动特征与观测需求，提炼移动目标状态不确

定性与卫星确定性观测动作之间的耦合优化问题，

形成面向移动目标任务规划的统一分析框架；第

二，围绕运动状态预测与不确定性表征、多星协同

任务规划和闭环重规划的技术链条，系统比较模型

驱动、数据驱动、集中式、分布式和混合式等方法

的特点、适用条件与局限；第三，总结预测不确定

性信息在规划决策中利用不足、分布式协同中状态

认知不一致、重规划稳定性不足以及大语言模型可

信应用等关键挑战，并展望跨层级耦合建模、概率

化规划决策与智能优化等未来方向。

 2    问题描述与技术演进

面向移动目标的成像卫星任务规划是在强时空

动态环境下进行的多约束、多目标的复杂优化问

题，其关键在于如何将目标动态不确定性纳入卫星

观测动作、资源约束与协同决策过程。本节首先结

合海面、空天和地面三类典型移动目标分析其运动

特征与观测需求，随后从典型问题及共性科学属性

出发，归纳任务规划中的决策变量、约束条件和优

化目标，最后梳理该领域由确定性任务规划向不确

定性驱动的闭环协同规划演进的技术脉络。

 2.1  移动目标分类与观测特征

移动目标因其所处物理环境与运动机理的显著

差异，呈现出截然不同的时空动态特征。这些特征

不仅决定了卫星观测的任务收益模型与计算逻辑，

甚至影响了执行任务的卫星平台选型与协同模式。

根据目标的运动空间与动力学特性，通常可将其划

分为海面移动目标、空天高时敏目标以及地面移动

目标三大类，其对应的天基任务规划侧重点各不

相同：

(1)海面移动目标

海面移动目标主要包括各类海面航行器，其运

动空间开阔，虽然机动相对平缓，但轨迹易受洋

流、气象等复杂环境因素影响。不确定性区域随时

间呈面状扩散，任务规划侧重于广域概率搜索、多

条带拼接与长时段的持续跟踪。相关研究多利用历

史轨迹或船舶自动识别系统(Automatic Identifica-
tion System, AIS)数据或环境先验构建目标状态概

率演化模型[8]。

(2)空天高时敏目标

空天高时敏目标包括高速飞行器、空间碎片等

高速机动目标，具有运动速度快、状态转移快和可

用观测窗口短等特点。传统基于预计算可见窗口的

确定性规划方法难以及时响应此类目标状态变化，

因此任务规划更强调快速发现、多星接力观测和在

线重规划。由于目标处于三维空间，部分任务还需

通过多星协同观测获取高度或速度等状态信息[9]。

在星上实时性要求较高的场景中，现有方法常对不

确定性表征进行简化，以降低在线求解复杂度。

(3)地面移动目标

地面车辆等移动目标主要受路网拓扑、地形遮

挡和城市环境约束，运动空间通常呈网络状或局部

分散特征。近空无人机、有人飞行器凭借高重访频

率、高成像分辨率、持续抵近跟踪的天然优势，是

地面移动目标跟踪的主流技术手段[10]。相较于海面

目标，地面目标可用观测窗口更易受遮挡和成像几

何条件影响，卫星观测更多承担跨区域广域补盲和

重点区域非接触式观测任务。此类任务规划的难点

在于融合路网通行约束、地形遮挡概率和长时序预

测不确定性，实现观测收益的可靠量化。

尽管三类移动目标在机动能力、观测窗口、先

验约束和载荷需求上存在差异，但从任务规划角度

来看，均可归结为目标状态不确定性与卫星确定性

观测动作之间的耦合优化问题。其关键在于如何量

化目标未来状态的时空不确定性，并将其纳入受平

台资源、成像几何和多星协同等约束限制的优化模

型。后续章节将围绕这一共性问题，重点讨论时空

不确定性表征及其在多星协同规划中的利用方式。

 2.2  问题形式化描述

在明确三类移动目标的观测特征与规划侧重点

后，本节面向该领域典型问题及其共性科学属性进

行通用化描述，旨在提炼可复用的问题要素与建模

范式，而非以单一模型覆盖全部工程场景。实际任

务会因目标类别、载荷体制、卫星规模、通信条

件、观测模式和任务规则不同而呈现差异，具体模

型需结合应用需求进行针对性扩展。在此基础上，

面向移动目标的成像卫星协同任务规划通常可建模

为约束满足问题[11,12](Constraint Satisfaction Prob-
lems, CSPs)、混合整数线性规划[13](Mixed Integer
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Linear Programming, MILP)、马尔可夫决策过程

或部分可观测马尔可夫决策过程[14](Partially Ob-
servable Markov Decision Process, POMDP)等形

式，其核心要素主要包括决策变量、约束条件和优

化目标三类。

(1)决策变量

规划系统的输出是一组时序化的指令序列，通

常包含四个维度的决策变量：

xij ∈ {0, 1}
si mj

(a) 任务分配变量： ，表示卫星

是否被分配观测目标 ；

[tijstart, t
ij
end]

si mj tijstart

tijend

(b) 观测时间窗变量： ，定义了卫

星 对目标 开始成像时刻 与结束成像时刻

，该时间窗必须位于卫星对目标的可见时间

段内；

θij(t) si

mj

(c) 姿态控制变量： ，表示卫星 对目标

成像期间卫星光轴指向所需的侧摆角与俯仰角

序列，是连接卫星平台能力与目标可见性的纽带。

µij(t) si

mj

(d) 观测模式选择变量： ，表示卫星 对

目标 所采用的观测模式，该变量一般与卫星能

力相关，直接影响成像质量、能耗、存储占用及姿

态机动约束，是连接任务语义与平台能力的关键决

策维度。

(2)约束条件

受限于卫星平台物理性能、载荷成像机理及目

标运动特性，规划模型需同时刻画平台约束、载荷

约束和由目标不确定性引入的时空约束：

vmax Rmin amax

ψmax

t

(a)移动目标运动约束：为保证预测轨迹的物

理合理性与规划指令的可执行性，需对移动目标的

运动状态施加动力学边界约束。典型约束包括最大

速度 、最小转弯半径 、最大加速度 以

及航向角变化率 等。这些约束共同定义了目标

在任意时刻 的可达集，同时构成了目标潜在区域

的硬边界。

mj pj(t)

(b)时空可见性与覆盖约束：这是面向移动目

标的成像卫星任务规划区别于静态规划的最显著特

征。由于目标 位置服从概率分布 ，卫星

si FoV (θij(t)) t

Ωj(t)

的传感器视场 必须在时刻 有效覆盖

目标的不确定性区域 。若目标运动范围超出

单次成像幅宽，还需引入动态条带拼接约束，要求

相邻条带在时间和空间上满足重叠率阈值以防止目

标逃逸。

mj mk

ωmax

αmax tstable

(c)敏捷姿态机动约束：卫星在执行连续观测

任务时，如从目标 切换至 ，需消耗一定的时

间进行姿态机动。该过程受最大机动角速度 、

角加速度 、及稳定时间 的限制。其数学

形式通常描述为非线性约束：

tikstart − tijstart ≥ ∆tslew(θij , θik) + tstable

∆tslew其中 为依赖于起始与终止角度的机动时间函

数。对于具备动中成像能力的高敏捷卫星，还需

满足成像过程中的角速度补偿约束，以避免像移

模糊。

(d)星上资源约束：卫星在轨运行受限于有限

的能源与存储资源。能量约束要求单星在一个轨道

周期内的累积放电量不得超过电池最大放电深度，

且需预留特定电量用于测控通信与热控；存储约束

要求待下传的图像数据量不得溢出星上固态存储器

容量。此外，为保护载荷寿命，通常还设有单次最

长开机时间与最短冷却时间约束。

(e)环境与几何约束：为保证成像质量，观测

活动需满足特定的光照与几何条件，包括太阳高度

角约束、观测侧摆角约束以及云层遮挡约束等。

(3)优化目标

面向移动目标的规划往往追求多重效益的最优

化，但各子目标之间存在显著的非线性耦合与内生

冲突。常见的优化目标通常可归纳为如表1 所示的

观测效能、信息价值与系统代价三个维度。

上述优化目标间的冲突主要体现在任务收益与

系统代价的制约关系上：观测效能关注目标捕获概

率、跟踪时长和重访次数；信息价值强调通过观测

降低目标状态不确定性，例如最大化信息增益或降

低系统熵值；系统代价则包括姿态机动、能源消

耗、存储占用和通信开销等。与静态目标规划相

 

表 1  常见优化目标及说明

类型 优化目标 说明

观测效能

(最大化)

目标跟踪时长[15] 延长对目标的连续监视时间

目标发现/捕获概率 提升对潜在区域联合覆盖概率之和

目标捕获次数[16] 提高固定时间内对目标的捕获次数

信息价值

(最大化)

信息增益[17](信息熵) 降低系统熵值，优先观测能显著降低目标状态不确定性的区域

加权观测收益 考虑目标的战略价值(优先级)与观测紧迫度，实现全局任务收益最大化

系统代价

(最小化)
能源消耗 减少大角度姿态机动以降低稳定时间与能量消耗，同时均衡星上存储资源的占用
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比，移动目标规划的特殊性在于收益函数通常依赖

目标存在概率和预测不确定性，因此同一观测动作

在不同概率区域上的收益可能显著不同。

如何在保证捕获置信度的前提下获取高价值的

观测信息，也是该类问题建模的挑战之一。针对该

问题，当前研究基于改进的ACQUIRE模型[18]，构

建了包含发现、识别与确认三个层级的概率评估框

架；结合目标运动预测与观测信息计算，通过层

次分析法与熵权法实现了卫星观测能力的多维评

价[19]。但现有方法依赖理想高斯分布或简单的马尔

可夫转移假设，在目标机动、先验不足或复杂环境

条件下难以刻画非对称、多峰或突变式概率分布，

模型泛化能力与鲁棒性仍有待验证。

 2.3  技术演进脉络：从预测到协同规划的闭环链条

面向移动目标的成像卫星协同观测，其技术演

进的重点已由传感器观测能力提升，转向对时空不

确定性的建模、传播与反馈控制。纵观近年来的研

究脉络，任务规划系统正经历从“单向开环规划”

向“预测—规划—反馈”动态闭环协同的跨越，具

体可归纳为以下三个递进阶段：

第一阶段：预测与规划解耦的确定性开环范

式。早期研究通常将目标预测与任务规划视为两个

完全独立的串行模块。预测模块输出一条确定的目

标未来外推轨迹，规划模块以此为刚性输入解算观

测时间窗。该范式虽有效降低了多星调度的求解复

杂度，但对目标机动极为敏感，一旦目标发生未预

期的偏航，预计算的观测指令将面临极高的失效

风险。

第二阶段：不确定性前馈驱动的耦合规划范

式。随着对非合作目标高动态特性的深入认知，研

究重心转向对时空不确定性的主动量化与接纳。预

测模块由单一轨迹外推转向概率密度分布或状态转

移概率网格输出[20]。规划模块通过引入机会约束与

概率覆盖收益，将不确定性作为内生变量进行联合

优化。该范式通过拓宽搜索边界与建立概率容错机

制，显著提升了系统对局部预测误差的鲁棒性。

第三阶段：观测反馈与概率重塑的动态闭环范

式。为了应对高对抗环境下的强不确定性发散，前

沿研究正致力于构建“在轨执行与动态反馈”的闭

环链路。在此范式下，卫星单次过境的观测结果均

被视为实时感知证据，通过更新机制反馈至前序模

块，重塑目标的全局空间概率分布。这种概率重塑

机制进一步触发后续时域的滚动重规划，从而赋予

了天基监视系统持续自适应的动态跟踪能力。

综上所述，面向移动目标的成像卫星协同任务

规划，其技术体系正逐渐从传统的静态调度向动态

反馈机制转变。上述三个阶段的演进，反映了规划

系统在处理时空不确定性时的逻辑变化：即从早期

通过开环解耦与确定性假设规避不确定性，发展为

通过前馈耦合与机会约束量化不确定性，并最终趋

向于利用在轨动态闭环与概率重塑逐步消除不确定

性。这种规划模式的转变，不仅对前端移动目标状

态预测的不确定性表征精度提出了更高要求，也促

使后端的任务规划协同架构与优化算法不断进行适

应性调整。

 3    移动目标运动状态预测与时空不确定性
表征

与位置固定的静态目标不同，移动目标具有显

著的时空动态性与随机性，前端预测模块的主要作

用是形成可被后续任务分配、观测收益评估和闭环

重规划直接利用的时空不确定性表征。

现有移动目标时空不确定性表征研究在目标类

型上呈现明显差异：概率预测与网格化表征方法多

聚焦于海面移动目标，而空天高时敏目标研究更多

采用短时确定性轨迹外推或简化不确定性表征。其

原因在于目标运动特性与系统求解能力之间存在约

束关系。海面目标速度相对较低、运动空间开阔，

不确定性随时间呈大范围扩散，既需要概率化表

征，也通常具备运行复杂概率转移模型的时间条

件；空天高时敏目标速度快、观测窗口短，若引入

高维概率网格，可能显著增加在线求解负担并削弱

动态响应能力。

因此，现有方法通常需要在不确定性表征能力与

计算时效性之间权衡。各类方法的表征粒度、主要

算法与模型、表征能力的系统性对比见表2。根据

驱动机理与表征方式的差异，现有方法可分为物理

机理主导的显式表征与数据规律挖掘的隐式表征两类。

 

表 2  面向移动目标的运动状态预测方法对比

预测范式 不确定性表征粒度 代表文献 主要算法与模型 不确定性表征能力

模型驱动
参数化连续演化 [20–26] 联合高斯分布、协方差椭圆

连续解析表征，

低开销、强可解释性

非参数化离散转移 [17,27,28] 马尔可夫概率网格、状态转移矩阵 离散网格表征，适应复杂约束场景

数据驱动 隐式概率映射 [11,12,29–31] LSTM、CNN多源特征融合
多粒度表征，

强非线性拟合能力
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 3.1  物理机理主导的显式不确定性表征

该类方法利用目标最大速度、最小转弯半径等

动力学约束构建状态演化模型，并显式描述目标未

来状态的不确定性。根据对不确定性空间表达方式

不同，可进一步分为如图1所示参数化连续演化与

非参数化离散转移两种形式。

 3.1.1  基于解析表达的参数化概率演化

利用参数化数学函数是描述移动目标不确定性

连续演化最为经典的方法，通过解析函数、协方差

矩阵或概率密度函数直接表征目标潜在区域的形状

及其扩散过程。如图1(a)所示，根据海面目标的最

大转向角变化和最大航速能够计算出目标潜在区

域，并由概率密度函数进一步确定高概率区域。此

类方法通常假设目标状态服从高斯分布、混合分布

或其他参数化分布，并利用协方差矩阵描述不确定

性区域的形状与扩散程度。相关研究根据目标先验

信息的丰富程度，将潜在区域划分为圆形潜在区

域、扇形潜在区域和自定义潜在区域[20]，并基于初

始位置、速度、航向角及其方差建立协方差椭圆或

联合概率密度函数[21–26]。

参数化连续模型的数学形式简洁，具有极低的

求解复杂度，适用于对响应时效性要求较高或计算

资源受限的任务场景。但该类方法依赖对称或近似

对称分布假设，难以精确刻画受复杂环境约束的多

峰、非对称分布目标状态分布。

 3.1.2  基于非参数化离散网格的状态转移

针对受复杂环境约束的移动目标，单一的参数化

方程难以刻画其不规则扩散规律。相关研究多采用

非参数化的离散马尔可夫网格模型。如图1(b)所示，

此类方法将地理空间划分为规则网格，并通过状态

转移矩阵描述目标在网格间的扩散概率。当前研究

利用马尔可夫转移概率[17]、网格搜索图[27]或Geosat
方法[28]更新网格内目标存在概率。其中，障碍物或

不可达区域可通过概率置零等方式处理，卫星观测

反馈结果被用于更新目标在网格内的后验概率分布。

非参数化网格法具有较高的空间表达自由度，

能够较好刻画地理环境和可达性约束对不确定性演

化的影响。但其面临的主要挑战是状态空间规模较

大，随着网格分辨率提高或预测时域延长，状态转

移矩阵的存储与计算开销快速增长，难以满足星上

在线规划的实时性要求。

 3.2  数据规律挖掘的隐式不确定性表征

随着船舶自动识别系统(AIS)等海量历史轨迹

数据的积累[32,33]，基于深度神经网络的数据驱动预

测方法在海面目标观测中逐渐得到广泛应用。该类

方法不依赖显式的运动学方程，而是通过模型训练

从历史轨迹、多源环境和观测数据中学习复杂的非

线性机动模式。

现有研究主要采用LSTM及其变体[11,12]、En-
coder-Decoder结构[29]、注意力机制[30]和CNN多源

特征融合模型[31]，从历史经纬度序列、星上实测轨

迹、地理海图和气象水文等数据中学习运动规律。

其中，LSTM类模型侧重捕获轨迹序列的时序依

赖，注意力机制有助于突出关键时间步信息，

CNN多源融合模型则可将运动状态、地理海图和

气象水文等因素转化为栅格化特征图，并输出目标

位置分布概率图，为最大概率覆盖搜索和后续任务

规划提供输入。

数据驱动方法在数据丰富、运动模式相对稳定

的常规场景下具有较高预测精度。但由于模型机理

具有一定黑盒性，在非合作观测或场景迁移条件下

可能面临分布外泛化问题。当目标出现训练集中未

覆盖的机动模式或观测数据中断时，该类模型可能

输出缺乏物理约束的概率分布，进而影响后续规划

结果的可靠性。

 3.3  预测与表征方法的适用性分析

从任务规划角度看，预测与不确定性表征方法

的适用性不仅取决于轨迹预测精度，更取决于其输

出能否被规划模型有效利用。物理机理驱动方法具

有明确运动学基础，适用于先验信息较充分或目标

 

 
图 1 物理机理主导的显式不确定性建模
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机动规律相对稳定的场景，但其关键动力学参数在

非合作观测任务中往往难以获取，需依赖先验信息

匹配、多源观测滤波或环境约束反演，易引入时延

与估计误差。数据驱动方法降低了对显式物理参数

的依赖，在历史轨迹丰富的常规场景中具有优势，

但在观测中断、场景迁移或机动模式突变时可能出

现泛化退化，需结合参数化发散模型或多源异构观

测重新初始化概率空间。针对地面移动目标，现有

路网轨迹预测多面向短时交通推演，面向卫星长周

期规划的概率化表征与规划可用性仍显不足。总体

而言，面向移动目标的卫星任务规划中，目标状态

预测需要转向生成可进入收益评估、约束设计和闭

环重规划的不确定性信息。

 4    多星协同观测任务规划机制与求解算法

运动状态预测与时空不确定性表征为系统提供

目标未来状态的概率信息，而多星协同任务规划的

核心在于将这些信息转化为可执行的卫星观测指

令。该过程不仅涉及任务收益建模和约束设计，还

需在通信带宽、星上计算资源、姿态机动能力和目

标动态性等条件下完成协同决策。面对不同类型移

动目标与任务需求，现有规划机制在观测任务建

模、协同架构、求解算法和闭环重规划策略上形成

了差异化技术路线。

 4.1  面向规划求解的观测任务建模

面向规划求解的观测任务建模是连接预测层与

求解层的关键环节，其作用是将目标时空不确定性

信息转化为可计算、可约束、可优化的规划输入。

根据对不确定性信息的处理方式，现有研究主要形

成两类路线：一类通过确定性假设将概率信息简化

为轨迹点、时间窗或固定区域，以降低求解复杂

度；另一类将存在概率、置信区域或信念状态直接

纳入目标函数、约束条件或状态转移过程，以提升

规划结果对目标机动和预测误差的鲁棒性。

 4.1.1  基于确定性假设的任务简化建模

基于确定性假设的任务简化建模通过将高维概

率分布降维为确定性轨迹点、可见时间窗或固定区

域网格，降低后端规划求解复杂度。该类方法适用

于决策窗口短、实时性要求高或星上计算资源受限

的任务场景。在现有研究中，对于高速飞行器等高

时敏目标，可通过轨道仿真或短时轨迹外推解算可

见时间窗口，并重点优化卫星姿态跟踪控制[34,35]；

针对空间碎片等轨道可预测的时敏目标，可基于轨

道根数计算可见性约束，并优化双星立体观测的几

何构型[36,37]；针对热带气旋等复杂自然现象，可将

预测轨迹数据视为确定性输入以规划卫星姿态[38]。

对于海面失联船只，可通过航迹外推、区域等概率

网格化等方式，将连续动态搜索问题转化为固定点

位或网格的静态覆盖问题[39]。

整体而言，确定性简化建模能够显著降低计算

复杂度，适合强实时性场景；但其对目标机动和预

测误差累积的容错能力有限，目标真实状态一旦偏

离预设结果，规划方案的有效性将明显下降。

 4.1.2  基于不确定性预测的概率化任务建模

与确定性简化建模不同，概率化任务建模将目

标运动不确定性作为规划模型的内生变量，直接参

与目标函数、约束条件或状态转移过程设计。其核

心是从简化不确定性转向利用不确定性信息，以提

高规划方案对目标机动和预测误差的鲁棒性。根据

不确定性信息的利用方式，现有研究主要形成两类

方法：一类面向空间维度的区域覆盖优化，另一类

面向时间维度的闭环序列决策。区域覆盖优化通常

将概率网格转化为收益地图，通过最大化累积发现

概率、捕获概率或最小化逃逸风险驱动观测资源分

配。相关研究将卫星成像条带覆盖网格的概率和定

义为发现概率[40](Discovery Probability)，或将网

格概率纳入资源约束下的观测收益函数[41]；也有研

究从最小化逃逸概率[42](Escape Probability)角度构

建任务收益指标。闭环序列决策则侧重时间维度的

状态演化，典型方法是将观测过程建模为POMDP，
以动态更新的信念状态描述目标位置不确定性，并

选择能够提升信息增益或观测收益的动作序列[43]。

概率化任务建模能够更充分利用预测不确定性

信息，但高维概率输入也会显著增加求解复杂度。

目前该类方法更多应用于运动速度较慢、决策窗口

相对宽裕的海面移动目标场景，在高时敏空天目标

中的应用仍受星上计算资源和响应时限约束。

 4.2  协同规划架构与求解算法

协同规划的目标是基于观测任务模型生成多星

可执行观测指令。不同协同架构在全局优化能力、

响应实时性、通信开销和系统鲁棒性方面存在差

异，也决定了求解算法的选择逻辑。当前研究已形

成如图2所示集中式、分布式与混合式三类架构，

并分别面向不同目标类型、资源条件和任务时效需

求形成差异化算法体系。

 4.2.1  面向全局寻优的集中式求解方法

如图2(a)所示，集中式架构依托地面控制中心

或高算力主星收集全局状态信息，适用于需要大范

围资源统筹和全局冲突消解的任务场景。在高维概

率耦合建模条件下，集中式架构通常有利于保持全

局收益评估和约束处理的一致性。根据求解机制差

异，集中式架构下常见求解方法主要包括精确求解
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算法、启发式规则、元启发式算法和深度强化学

习；近年来，LLM 赋能的求解辅助与算法设计逐

渐成为集中式环境下的新兴扩展方向。各类方法的

求解机制、优劣势与适用场景的系统性对比如表3
所示。

(1)精确求解算法

精确算法通常基于混合整数线性规划[13]、约束

满足或动态规划等模型，通过分支定界、求解器搜

索等方式获得可证明的最优解或理论边界。该类方

法结果可靠、可解释性强，适合小规模问题验证和

算法基准测试；但面对多星、多目标和动态概率约

束时，计算规模迅速增长，难以满足大规模在线规

划需求。

(2)启发式规则

启发式规则通过将任务优先级、观测收益、资

源余量与可见窗口等领域知识显式编码为排序、筛

选或分配准则，在较低计算开销下快速构造可行

解，是星上算力受限和强时效任务中的常用方法。

现有研究中，面向搜索与跟踪双阶段过程的贪婪评

价指标[28]，可将目标发现收益与持续跟踪需求转化

为快速排序准则；动态优先级规则[44,45]通过随任务

状态和资源余量更新分配顺序，实现多任务竞争条

件下的低开销调度；多级约束过滤的构造性启发式

方法[46]，则通过逐层剔除不可行动作提高复杂约束

下方案的可执行性；结合滚动动态规划[47]或专家知

识库场景建模[48]的规则化方法，进一步增强了动态

扰动条件下的在线响应能力。该类方法具有简单、

计算开销低、工程可部署性强的优势，但高度依赖

人工领域规则且缺乏全局优化视野，易陷入局部最

优，对目标机动、环境扰动等不确定性场景的适应

能力有限。

(3)元启发式算法

元启发式算法通过种群搜索、邻域搜索或多算

子协同机制，在全局探索与局部开发之间取得平

衡，是复杂约束下集中式规划的重要方法。其中，

遗传算法[21,41]等基于种群的优化方法擅长大范围空

间搜索，能够在复杂非线性约束下逼近最优任务分

配方案；模拟退火和变邻域搜索等算法[49]则以现有

解为基础进行局部迭代，在求解效率与收敛速度上

具有优势；混合/超启发式(Hyper-heuristics)算法

通过组合多个基础算子、自适应切换搜索策略，提

升复杂搜索空间中的寻优稳定性与泛化能力；结

合目标聚类预处理与遗传-模拟退火优化的调度策

略[50]，则从任务空间压缩角度缓解了大规模多星协

同规划中的组合爆炸问题。针对大尺度空间下易早

熟收敛的问题，研究者引入了人工免疫[24]和双基因

 

 
图 2 多星协同任务规划架构

 

表 3  集中式优化方法对比分析

算法范式 代表文献 求解机制 核心优势 局限性 典型适用场景

精确方法 [13] 数学规划完备搜索
最优性可证、
结果可靠

复杂度高、规模受限，对动态
不确定性无容错能力

小规模问题理论验证
与算法基准测试

启发式规则 [28,44–48] 领域规则贪婪构造
低开销、强实时性、

易部署
依赖人工经验、易局部最优，
对目标机动不确定性适应差

强实时性要求的
快速规划场景

元启发式算法
[21,22,24,26,35,
38–43,49–54]

种群迭代、领域搜索、
混合/超启发式

全局寻优强
适配非线性约束

收敛慢、动态响应能力弱，对突发
不确定性动态响应不足

多约束多目标的
全局优化规划场景

深度强化学习 [14,34,36,55–57]
离线训练，在线端到

端策略推理
毫秒级响应、环境
自适应能力强

数据需求大、可解释性差
高动态不确定性下自
主在线规划场景

LLM赋能求解 [58–61]
生成规则、算子或代码，

反馈迭代优化
知识融合强，算法组合

灵活
可行性、可重复性和部署

成本待验证
离线算法设计
在线辅助求解
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座编码[35]等机制以维持种群多样性；针对求解时效

性与全局收敛的平衡需求，部分研究采用双层优化

架构[42]、并行双自适应遗传策略[51]或通过知识驱动

的模因算法[52]加速搜索过程。此外，自适应非支配

排序[26]、权重自适应调节[53]或锚点自适应调整[54]等

策略被广泛用于逼近观测收益、能量消耗、跟踪时

长等多目标Pareto前沿，使规划结果更贴合实际工

程偏好。总体来看，该类方法全局搜索能力较强，

适合多约束、多目标规划场景，但迭代耗时较高，

面对高动态任务时在线响应能力仍受限制。

(4)深度强化学习方法

为将高耗时的离线寻优转化为快速在线推理，

基于深度强化学习(Deep Reinforcement Learning,
DRL)的端到端决策逐渐兴起。依托“离线训练、

在线推理”模式，DRL可提升动态环境下的快速决

策能力，并已被用于滚动状态更新与短时任务离散

相结合的多星协同观测决策[55]。为克服动作空间爆

炸与输入动态变化问题，现有研究通过利用注意力

机制提取时空耦合特征[34]，或引入指针网络处理变

长任务序列[36]，实现高动态环境下观测序列生成。

针对位置部分可观测场景，相关研究将任务规划建

模为POMDP或部分可观测半马尔可夫决策过程，

并结合近端策略优化算法提升策略鲁棒性[14]；面向

连续动作空间下的姿态跟踪决策，基于深度确定性

策略梯度的方法可兼顾视场指向精度与控制力矩消

耗[56]。此外，融合规则预处理的混合学习架构，可

降低动作空间的搜索维度，提高复杂约束下动作可

行性[37]；系统工程逻辑引导的层次强化学习方法，

可通过任务链分解与多粒度模型切换，缓解部件级

协同规划中的高维稀疏搜索问题[57]。但DRL通常依

赖大量训练样本，策略可解释性、可验证性和场景

迁移能力仍需进一步提升。

(5)LLM赋能的求解辅助与算法设计

近年来，LLM 在启发式规则生成、邻域算子

设计、算法代码生成和搜索策略调控等方面展现出

潜力，推动了自动算法设计[62]与进化计算[63]等智能

优化方向的发展。在卫星任务规划领域，已有研究

探索了LLM辅助自适应大邻域搜索[58]、自动算法设

计[59]和任务订单驱动调度框架[60,61]，表明LLM可在

需求解析、约束建模、算法组件生成和求解策略选

择中提供辅助。但现有工作主要面向一般对地观测

卫星调度、敏捷卫星任务分配或确定性任务场景，

尚未充分面向移动目标协同任务规划中的预测不确

定性、概率化观测收益、动态重规划和观测反馈闭

环等关键问题。因此，现阶段LLM更适合作为离

线算法设计器、约束建模辅助和在线求解辅助模

块，其生成规则、算子或代码仍需经过可行性检

查、仿真评估和反馈迭代验证。

综上，在集中式架构下，求解方法的选择本质

上是在最优性、求解时效、约束处理能力和在线适

应能力之间权衡：精确求解算法主要用于小规模理

论基准与性能评估；启发式与元启发式算法适合复

杂约束下的常规规划任务；深度强化学习以离线训

练换取在线快速推理，适用于动态环境下的策略生

成；LLM赋能方法则进一步尝试利用领域知识和

搜索反馈辅助算法设计与求解策略生成，但其可靠

性与工程部署能力仍需系统验证。

 4.2.2  面向星上自主的分布式协同方法

分布式架构无中心节点，如图2(b)所示，各卫

星依靠局部信息与星间交互实现自主协同，具有响

应快、对地面站持续干预依赖低、可扩展性强等优

势，适合高时敏目标接力观测、星地通信受限等场

景。其主要挑战在于如何在有限通信带宽下实现高

效任务分配与状态认知一致。在任务分配方面，改

进合同网协议[64]和扩展招投标机制[65]可使卫星基于

局部观测收益与资源代价独立竞标，以极低的算力

开销实现星群间的自组织调度。在信息同步方面，

局部观测差异可能导致各星对目标位置和运动趋势

的判断不一致，进而引发重复观测、任务冲突或跟

踪中断。为此，部分研究引入了黑板模型[66]等状态

共享机制，通过实时交互目标态势并结合触发通信

策略，提升星群自主协同能力。

总体来看，分布式算法具有轻量化、低复杂度

和可扩展性强等特点，适合星上算力与能源受限条

件下的自主运行，是星上自主协同的重要技术方向。

但由于缺乏全局视野，其全局收益最优性难以保

证，对状态共享质量和星间通信稳定性也较为敏

感，因此更适合强调快速响应与局部自治的任务场景。

 4.2.3  面向资源均衡的混合分层方法

鉴于集中式全局寻优存在高维求解耗时问题，

分布式局部协商又受限于全局视野不足，混合分层

架构旨在全局统筹与局部响应之间取得折中。如

图2(c)所示，该架构通常采用分层递阶设计，通过

物理拓扑与决策权力的划分形成“全局粗规划与局

部精调”的分工机制。现有研究多采用全局预分配

与局部动态重构相结合的思路：在全局中心层，地

面中心或主星基于长效预测信息运行集中式任务分

配算法，完成目标维护、冲突消解和粗粒度资源预

分配[67]；在局部边缘层，低轨子星或边缘节点在预

分配边界内运行轻量级合同网或招投标机制，以应

对目标机动、局部资源变化或通信受限引起的不确

定性变化[68]。
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混合架构通过层级解耦，使全局层与局部层可

以选择与其决策范围和资源条件相匹配的算法类

型，兼顾集中式架构的全局统筹能力和分布式架构

的局部响应能力。全局层基于长时段概率分布完成

粗粒度资源配置，局部层基于实时状态进行增量调

整，从而在全局鲁棒性与局部时效性之间取得平

衡。该架构适用于星间链路不均衡、算力差异较

大，且同时需要长周期统筹与短时间响应的复杂观

测场景，是多星协同规划向实用化和规模化发展的

重要方向。

 4.3  面向动态时变环境的闭环重规划机制

在完成多星协同观测任务分配与调度求解后，

实际执行过程仍会受到目标机动、预测误差累积、

平台状态变化和环境扰动等因素影响，导致卫星视

场与目标真实位置发生偏离，进而削弱原计划的有

效性。为此，需要引入闭环重规划机制，根据实时

观测反馈和系统状态变化调整观测指令。当前，面

向移动目标的动态重规划研究主要形成两类范式：

一类是扰动发生后进行局部修补的状态触发式重规

划，另一类是基于滚动时域优化(Receding Hori-
zon Optimization, RHO)或模型预测控制(Model
Predictive Control, MPC)的主动滚动优化机制。二

者分别对应“扰动后局部修补”和“预测—执行—
更新”的设计思路，其流程差异如图3 所示。

 4.3.1  状态触发式重规划

状态触发式重规划适用于星上算力受限场景，

其基本思想是以预设状态偏差或事件条件为触发开

关，仅在扰动发生后启动局部重规划。该范式的核

心在于重规划触发时机的选择，即在响应灵敏度与

系统稳定性之间取得平衡。现有方法主要包括周期

触发和事件触发两类：前者按固定时间步长刷新状

态并调整计划，易于实现但可能造成冗余计算或响

应滞后；后者仅在目标状态偏离阈值、新任务插

入、平台状态异常或环境变化等事件发生时启动重

规划，能够兼顾响应效率与计算开销。该范式的完

整执行流程如图3(a)所示，相关研究通过事件触发

的增量式修补[44]、可见性触发策略和动态优先级机

制[46]提升响应速度与系统稳定性。

 4.3.2  滚动时域优化与模型预测控制架构

与状态触发式重规划相比，滚动时域优化及模

型预测控制更强调对未来状态演化的持续预测和主

动更新。该类方法通过滚动推进预测时域和执行时

域，在每个优化周期吸收最新观测反馈并更新目标

不确定性，从而实现由被动修补向主动滚动优化的

转变。该范式流程如图3(b)所示，其执行过程可概

括为“预测—执行—更新”的闭环滚动：系统在预

测时域内基于最新目标概率分布评估多步收益，仅

下发当前执行时域内的观测指令，并在获得观测反

馈后更新目标不确定性，在下一滚动窗口重新完成

预测与优化。与传统周期性重规划不同，滚动时域

优化的重点是持续利用新观测修正目标状态认知，

而非简单全局重排。基于MPC的滚动规划方法[17]，

将预测层输出的目标概率分布转化为后端的动态状

态约束，通过周期性闭环优化提升动态环境下的调

度效果。

 4.3.3  两类范式的对比分析

状态触发式重规划与滚动时域优化分别代表被

动响应和主动滚动优化两类思路，二者是面向不同

任务时效和算力条件形成的互补技术路径。从流程

设计看，状态触发式以扰动响应为核心，强调低计

 

 
图 3 状态触发式重规划与滚动时域优化流程对比
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算开销和快速局部修补；滚动时域优化则持续更新

目标概率分布并优化未来窗口内的动作序列，更强

调长时序鲁棒性。从工程实现看，前者部署门槛较

低，适合星上资源受限和强实时性场景；后者对计

算资源和预测模型稳定性要求更高，目前更多用于

地面仿真或高算力节点辅助决策。实际应用中，可

根据目标机动特性、决策窗口长度和星上算力条件

选择相应方法，也可结合二者以平衡响应速度与全

局鲁棒性。

 4.4  小结

面向移动目标的多星协同任务规划，需要将前

端不确定性表征转化为可执行的卫星观测指令，并

形成观测任务建模、协同架构、求解算法和闭环重

规划四层递进的技术体系。在观测任务建模上，相

关研究正从预测与规划近似解耦的确定性简化建

模，向不确定性内生的概率化耦合建模演进；在协

同架构上，集中式、分布式与混合式三类架构并非

替代关系，而是面向不同目标场景和资源条件，在

全局最优性、通信开销、响应时效与系统鲁棒性之

间进行权衡，并形成差异化算法选择逻辑；在动态

响应机制上，状态触发式重规划和滚动时域优化分

别对应被动局部修补与主动滚动优化，可根据任务

时效、目标机动特性和星上算力条件选择或组合使

用。总体来看，现有研究已形成较为清晰的技术谱

系，但目标场景、任务建模、协同架构、求解算法

与重规划机制之间仍缺少统一的匹配分析框架，跨

层级耦合机制不足仍制约相关方法的规模化应用。

 5    技术挑战与未来方向

基于前文梳理可以看出，面向移动目标的成像

卫星协同任务规划已初步形成“预测、建模、规

划、反馈”的技术链条，但闭环能力仍不充分。当

前关键瓶颈不只在于单一算法性能，而在于预测不

确定性信息、分布式状态认知、重规划触发机制和

新兴智能方法之间尚未形成可靠耦合。未来研究需

从局部算法改进转向面向任务闭环的系统级优化。

 5.1  挑战一：预测不确定性信息在规划决策中的利

用不足

当前较突出的瓶颈是预测结果中的不确定性信

息尚未被规划模型充分利用。尽管预测方法可生成

联合概率密度函数、预测协方差或网格化存在概率

等信息，但部分协同规划模型仍将移动目标观测任

务简化为确定性时间窗、离散轨迹点或几何区域覆

盖问题，导致任务分配过程缺乏风险敏感性。例如，

高概率区域与低概率区域可能被同等对待，难以体

现优先覆盖高置信区域、规避低收益观测动作的决

策逻辑。更关键的是，现有系统对观测反馈的利用

仍不充分，尤其是未观测到目标所蕴含的信息尚未

有效反馈至预测层，导致预测结果难以及时修正。

未来应推动规划模型对不确定性信息的直接利

用，发展基于机会约束规划、信念状态规划或

POMDP的联合优化框架，使预测协方差、目标存

在概率和信息熵等不确定性量直接参与目标函数、

约束条件和重规划触发条件设计。同时，可引入贝

叶斯更新或序贯滤波机制，将成功观测和未发现目

标等观测结果实时反馈至预测层，形成观测引导预

测、预测驱动规划的双向闭环，持续降低系统整体

不确定性。

 5.2  挑战二：分布式协同中的状态认知一致性问题

从4.2.2节的分析可知，分布式协同具有响应

快、对地面中心依赖低和可扩展性强等优势，是星

上自主规划的重要方向。由于各卫星通常只能获取

局部观测数据，星群对同一目标的位置、速度和运

动趋势可能形成不同判断。例如，不同视角下的观

测误差可能导致多星对目标运动方向的预测不一

致；在缺乏统一校正机制时，这种认知差异容易引

发重复观测、任务冲突或资源占用不均。特别是在

低轨星座高速运动和星间链路受限条件下，如何在

有限通信代价内维持多星状态认知一致，是制约分

布式协同效能的关键问题。

黑板模型、共识协议等方法能够在一定程度上

缓解信息不一致问题，但面向概率分布的轻量化融

合与压缩机制仍不完善。未来可探索以概率分布差

异、置信区域重叠程度或信息增益变化为依据的轻

量化信念融合方法，并结合事件触发式同步机制减

少不必要通信。

 5.3  挑战三：动态重规划触发机制的稳定性权衡

滚动时域优化与状态触发式重规划提升了系统

对目标机动和环境变化的响应能力，但在实际应用

中仍面临时效性与稳定性的权衡。如果触发阈值设

置过低，微小的预测误差波动可能导致卫星频繁调

整姿态，增加能源、存储和机动代价；若阈值设置

过高，系统又可能对真实的目标机动响应滞后。目

前，重规划策略多依赖人工经验设定的固定周期或

简单规则，缺乏对重规划收益与代价的量化评估。

未来可构建基于信息增益和代价评估的重规划

决策机制，将重规划视为一种主动感知行为，在预

期信息增益或任务收益提升超过计算、机动和资源

消耗成本时触发。同时，可引入滑动窗口平滑、多

步预测一致性检验或触发阈值自适应调节机制，以

抑制由预测噪声引起的虚假触发，提升系统运行稳

定性。
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 5.4  挑战四：大语言模型赋能规划的可信应用

如4.2.1节所述，LLM已开始用于任务需求解

析、约束建模、启发式规则生成和算法设计辅助，

为卫星任务规划提供了新的智能化工具。但现有研

究主要面向一般对地观测卫星调度、敏捷卫星任务

分配或确定性任务场景，对移动目标协同任务规划

中的预测不确定性、概率化观测收益、动态重规划

和观测反馈闭环尚未形成系统赋能。与此同时，

LLM生成结果的可行性、可重复性、可解释性和

可验证性仍需保障，难以直接进入高可靠任务规划

流程。

未来研究可重点探索LLM与领域模型、优化

算法和仿真验证环境的结合。在任务需求解析与问

题建模方面，可利用LLM将自然语言任务需求转

化为时间窗、载荷模式、姿态机动、资源约束和观

测收益等结构化模型[69]，并通过形式化检查保证模

型完整性；在求解辅助与算法设计方面，可利用

LLM生成启发式规则、邻域算子或算法代码，再

由传统优化器和仿真环境进行可行性修复与性能评

估[70]；在移动目标场景中，还需探索将目标存在概

率、预测协方差和信息增益等不确定性量纳入

LLM辅助建模与策略生成过程[71]。从可信部署角度

看，LLM生成结果宜先在地面或高算力节点经过

可行性检查、仿真评估和规则筛选，再以轻量化规

则、算子或策略形式用于星上任务规划流程。

 6    结束语

面向移动目标的成像卫星协同任务规划是支撑

天基对地观测系统由静态覆盖向动态闭环观测演进

的关键技术，在应急响应、海洋监测与动态目标持

续观测等场景中具有重要意义。本文从不确定性驱

动视角出发，系统梳理了移动目标运动状态预测与

时空不确定性表征、面向规划求解的观测任务建

模、多星协同架构与求解算法、闭环重规划机制等

关键内容，分析了不同技术路线的特点与适用边

界。总体来看，该领域正由开环静态规划向闭环动

态调度发展，但在预测不确定性信息利用、分布式

状态认知一致性、重规划触发稳定性以及大语言模

型可信应用等方面仍有待突破。相关分析可为移动

目标卫星协同观测任务规划的后续研究提供参考。
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A Survey of Cooperative Mission Planning for Imaging Satellites
Observing Moving Targets

XU Zhuo①      FAN Shenghua①      YUE Haitao②      QU Tao①     

WANG Dingwen①      SUN Shilei①

①(School of Computer Science, Wuhan University, Wuhan 430072, China)
②(Aerospace Information Research Institute, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100094, China)

Abstract:

Significance　 Cooperative mission planning of imaging satellites for moving targets is a key technique for

supporting the transition of space-based Earth observation systems from static regional coverage to a dynamic

closed-loop mode involving wide-area search, dynamic tracking, and feedback-driven search refinement. It is

important for emergency response, maritime monitoring, wide-area situational awareness, and persistent

observation of key moving targets. The central difficulty lies in the conflict between the uncertainty of future

target states and the dependence of conventional mission planning models on deterministic inputs. Moving

targets do not correspond to fixed locations or fixed visibility windows. Their future states usually evolve as

probability distributions, confidence regions, or grid-based existence probabilities. Effective planning therefore

requires not only predicting target motion, but also transforming uncertainty information into planning
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objectives, constraints, and replanning triggers. A systematic review from an uncertainty-driven perspective on

moving-target observation is therefore still needed.

Progress　 This review summarizes cooperative mission planning of imaging satellites for moving targets from

an uncertainty-driven perspective. Typical moving targets are classified into maritime targets, highly time-

sensitive aerospace targets, and ground moving targets according to their operating domains, dynamic

characteristics, and observation requirements. Although these targets differ in maneuverability, prior

constraints, and observation windows, they share a common planning problem: uncertain target motion must be

coupled with deterministic satellite observation actions under strict platform and resource constraints. Target

motion prediction and spatiotemporal uncertainty representation methods are reviewed. Physics-based methods

describe target state evolution through kinematic and dynamic constraints, covariance propagation, reachable

regions, or Markov transition models. Data-driven methods learn motion patterns from historical trajectories,

Automatic Identification System data, remote sensing observations, meteorological factors, and geographic

constraints. From the planning perspective, the value of these methods depends on whether their outputs, such

as covariance, existence probability, confidence region, or information gain, can be directly used by planning

models. Observation task modeling, cooperative architectures, optimization algorithms, and closed-loop

replanning mechanisms are further analyzed. Deterministic simplification models reduce uncertainty into

trajectory points, visibility windows, or fixed geographic regions, while probabilistic task modeling incorporates

target existence probability, belief state, or information gain into objective functions, constraints, and state

transitions. Centralized, distributed, and hybrid architectures are compared in terms of global coordination,

onboard autonomy, communication cost, and response timeliness. Exact methods, heuristic rules,

metaheuristics, deep reinforcement learning, and large language model (LLM)-enabled solution assistance and

algorithm design are discussed. State-triggered replanning, receding horizon optimization, and model predictive

control are reviewed as representative mechanisms for closed-loop dynamic scheduling.

Conclusions　The reviewed studies show that the field is moving from open-loop static scheduling toward

closed-loop dynamic planning. However, several bottlenecks remain. First, uncertainty information generated by

the prediction layer is not sufficiently used in planning decisions. Rich probabilistic information is often

compressed into deterministic time windows, discrete trajectory points, or geometric regions, which weakens

risk-sensitive task allocation. Second, distributed cooperation still lacks reliable belief-state consistency. Local

observations may lead different satellites to hold inconsistent beliefs about the same target state, causing

redundant observations, task conflicts, or unbalanced resource use. Third, dynamic replanning lacks unified

benefit-cost criteria for triggering replanning. Frequent replanning may consume excessive attitude maneuvering

time, energy, and storage resources, while delayed replanning may miss real target maneuvers. Fourth, LLMs

have begun to support task requirement parsing, constraint modeling, heuristic generation, and algorithm

design for satellite scheduling, but their use for moving target cooperative planning remains insufficient.

Prospects　 Future research should focus on building a stronger closed-loop planning framework. Prediction

uncertainty should be directly used in planning models through chance-constrained planning, belief-state

planning, or partially observable Markov decision processes, so that covariance, existence probability, and

information entropy can be incorporated into objectives, constraints, and replanning triggers. Bayesian

updating or sequential filtering can feed both successful detections and missed detections back to the prediction

layer. Lightweight state synchronization and belief fusion are needed for distributed cooperation, supported by

compact state-sharing indicators and event-triggered communication. Replanning decisions should be guided by

information gain and cost evaluation. Finally, LLMs should be developed as verifiable auxiliary tools rather

than direct replacements for optimization solvers. They can support requirement structuring, constraint

modeling, heuristic generation, and algorithm component design, while feasibility repair and performance

evaluation should be completed by formal checkers, traditional optimizers, and simulation environments. These

directions are expected to support robust and uncertainty-aware mission planning for satellite-based moving-

target observation.

Key words: Satellite mission planning; Multi-satellite collaboration; Moving targets; Trajectory prediction;

Onboard intelligence
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