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数据驱动的多星任务网络预测调度算法

程绪金1, 崔楷欣1, 张 磊2, 刘 伟2, 史大威1†

(1. 北京理工大学自动化学院，北京 100081；2. 中国空间技术研究院通信与导航卫星总体部，北京 100094)

摘 要: 多星任务调度是具有NP-hard特性的优化问题,随着卫星资源规模和任务需求规模的双重增长,传统调度
方法求解效率不高.在轨卫星在常年运行过程中积累了丰富的调度数据.针对大规模多星任务调度场景,建立多
星多波束任务调度模型,并提出数据驱动的多星任务网络预测调度算法对其求解.以分割的思想,实现多星场景
下任务可调度性预测.从历史调度数据中,提取设定的3个静态特征和5个动态特征,构建并训练预测网络,预测任
务被不同卫星完成的概率,并以冲突避免、负载均衡等为原则,得到初始任务和资源卫星的分配方案.进一步设计
双链结构的进化算法,以双链编码形式表征上述关系,配合设计的交叉、修复等进化算子,优化初始方案中的任务
序列与资源分配关系,输出最终任务调度方案.仿真结果表明,与改进蚁群算法、混合遗传算法和数据驱动并行调
度算法相比,所提出算法在运行时间、方案收益和卫星负载均衡3方面均有较好的表现.
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Abstract: The multi-satellite task scheduling problem is an optimization problem with NP-hard characteristics. Facing
the growth of satellite resource scale and task demand scale, the traditional scheduling method is not efficient. In-orbit
satellites have accumulated rich scheduling data during their perennial operation. Considering the large-scale multi-
satellite task scheduling scenario, a multi-satellite multi-beam task scheduling model is established, and a data-driven
based network predictive scheduling algorithm for multi-satellite tasks is proposed. With the idea of segmentation, task
schedulability prediction in multi-satellite scenarios is realized. The designed 3 static features and 5 dynamic features
are extracted from the historical scheduling data to build and train the prediction network that can be used to predict
the probability of tasks being completed by different satellites, and the initial allocation scheme for tasks and resource
satellites is obtained based on the principles of conflict avoidance and load balancing. We further design an evolutionary
algorithm with a double-chain structure, which characterizes the above relationship. The algorithm contains evolutionary
operators such as designed crossover and repair, optimizes the tasks sequence and resources allocation relationship in
the initial scheme, and outputs the final task scheduling scheme. The simulation results show that, compared with the
improved ant colony optimization algorithm, hybrid genetic algorithm and data-driven parallel scheduling approach, the
proposed algorithm has better performance in three aspects: running time, scheme revenue and satellite load balancing.
Keywords: data driven；multi-satellite task scheduling；task schedulability；prediction network；double chain evolutionary
algorithm

0 引 言

随着航天领域的蓬勃发展,“北斗卫星导航”“鸿
雁卫星通信”等各类卫星系统的完善,使得我国在轨

卫星数量迅速增多.同时,各类卫星的机动性、计算能
力和载荷能力等有了明显提升.面对任务需求规模
和卫星资源规模的双重增长,在大规模、复杂化的航
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天器管控新常态下[1],如何高效利用有限的卫星资
源,更好地实现多星任务调度,成为当下需要关注的
问题.多星任务调度被证明是具有NP-hard特性的优
化问题[2-3],动态规划[4]、分支定界[5]等精确求解方法

难以高效求解此问题.目前,对于多星任务调度的研
究主要分为两类: 1)元启发式算法求解; 2)任务分解,
即将多星任务调度问题分解为多个单星任务调度问

题.元启发式算法在NP-hard问题求解上取得了良好
的效果[6-8].周毅荣等[9]针对多星多站测控任务调度

问题,设计了一种免疫遗传算法,引入了免疫记忆机
制,记录冲突消解的结果和评价,用于指导重访时的
数传任务调度. Hosseinabadi等[10]提出了一种改进遗

传算法,以基因段表示执行任务的卫星、成像区域和
角度等信息,并设计了不同的抢占策略,以减少重复
观测区域,提高了整体调度收益.王海蛟等[11]设计了

二进制与实数杂合的编码方式,并引入量子优化机制
进行搜索,解决了任务选择的搜索空间和任务观测时
间的搜索空间分别为离散域和连续域的问题. Zheng
等[12]提出了混合动态变异遗传算法,包含两个变异
算子,分别用于正常求解模式和逃逸模式,避免早期
收敛,加快了求解速度.黄双临等[13]基于蚁群算法,
提出了自适应的偏向探索概率,有效避免算法陷入局
部最优,提高了任务调度成功率.当前用于求解多星
任务调度问题的元启发式算法,在求解效率上有明显
提升,但是,存在仅优化构建任务序列而忽视资源分
配[14]、随机生成的初始解影响计算效率[15]、卫星负载

不均衡[16]等问题.
部分研究人员采取任务分解思想,将多星任务调

度问题求解分为任务分配和单星任务调度问题求解

两部分,以降低问题的复杂性. Yao等[17]采用了自适

应蚁群算法求解任务分配问题,采用启发式算法或快
速模拟退火算法求解单星调度问题,集成得到完整方
案后进行评估,评估结果反馈用于指导任务分配. Xu
等[18]提出了两个基于任务优先级的系统收益和机会

成本指标,用于评估每个卫星的任务执行风险,然后
选择风险最低的卫星. He等[19]考虑了卫星任务调度

的时间依赖性,设计了一种自适应任务分配策略,使
用5种分配算子,为任务选择合适的卫星. Du等[20]预

测任务被不同卫星完成的概率,将任务分配给概率最
大的卫星,再并行计算多个单星任务调度问题,提高
了调度效率.任务分解降低了问题规模,但是,最终调
度结果受任务分配策略影响很大,难以保障全局最优
性.
近些年,成像卫星领域的研究者提出了“任务

可调度性”的概念,利用历史调度数据,在任务分配
前,预测其能否成功调度.刘嵩等[21]设计了组件化的

求解架构,设计了变隐藏层节点数的集成BP神经网
络,采取多数投票原则,降低了网络泛化误差.邢立宁
等[22]为了实现星上任务可调度性预测,精简模型输
入为任务重叠度、任务收益和气象信息,降低了算法
空间复杂度以满足星上计算环境. Peng等[23]利用两

个长短时记忆网络提取任务特征,配合分类网络,提
高了任务可调度性预测准确率.陈浩等[24]提出了一

种基于双向门控循环单元的任务可调度性预测网络,
有效观测建模前后任务间的潜在相互影响,提高了预
测准确率.现有研究更多集中于单星场景的任务可
调度预测,多星场景相关研究较少,且在预测结果的
进一步使用上,略有不足,未将其用于指导任务分配.
资源卫星集群以一定轨道在空间运动,任务以随

机的形式,动态地到达系统,同时任务有较强的时效
性要求,必须在限定时间内完成.资源卫星需要在满
足约束的条件下,提供通信、存储等资源,完成用户
任务.在此动态场景中,时间信息对于资源卫星和任
务而言均极其关键,因此本文采用滚动窗口策略[25],
将动态问题转化为多个静态窗口调度子问题,降低求
解难度.在上述场景下,本文提出一种数据驱动的多
星任务网络预测调度算法 (data-driven based network
predictive scheduling algorithm, DNPSA),即通过历史
调度数据指导新任务分配,配合双链进化算法来实现
多资源卫星的任务调度.本文主要有两个难点,分别
为面对复杂多星任务调度场景,如何提取特征属性,
实现任务可调度性预测以及如何将预测结果用于指

导任务调度.本文主要内容如下.
1)基于分割的思想,针对单个任务和单颗卫星,

从历史调度数据中提取表征任务属性的3个静态特
征和5个代表其与已初步分配任务间资源竞争的动
态特征,预测任务被该资源卫星完成的概率,以此获
得该任务被不同资源卫星完成的概率,配合任务分配
策略,实现多星场景下的任务可调度性预测,并将预
测结果用于指导任务调度过程.

2)设计双链结构的进化算法,以任务链和资源卫
星链的形式,表征预测网络得到的初始分配方案,在
此基础上,使用设计的交叉、修复等进化算子,进一步
优化任务序列和资源分配,消除网络预测偏差导致的
任务冲突和卫星过载等问题,最终输出可执行的调度
方案,避免现有元启发式算法受随机初始解影响、卫
星负载失衡等问题.

3)本文实现机器学习与元启发式算法的结合,用
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于多星任务调度问题的求解.实时收集的待调度任
务数据经由任务可调度预测网络和任务分配策略,得
到较高质量的任务分配方案,再通过双链进化算法,
对方案进一步优化.相对现有元启发式算法等,二者
结合在运行时间、方案收益和卫星负载均衡3方面均
有一定的提升.
本文常见符号及其定义如表1所示.

表 1 常见符号及其定义

符号 含义说明

Sat 资源卫星集合, Sat={sat1, sat2, . . . , satn}

Task 待调度的任务集合, Task={task1, task2, . . . , taskm}

Beam 卫星波束集合, Beam={1, 2, 3, 4}

pi 任务 i的优先级, i∈Task为第 i个任务

d1 任务 i的持续时间

etis 任务 i最早开始时间

etie 任务 i最晚截止时间

ei 任务 i需要的能量

mi 任务 i需要的存储空间

Ej 资源卫星j的极限能量, j∈Sat为第j颗资源卫星

Mj 资源卫星j的极限存储空间

vtijs 资源卫星j对任务 i的可见开始时间

vtije 资源卫星j对任务 i的可见结束时间

δ 转换时间,用于载荷准备和姿态调整等

xijk

模型决策变量,k∈Beam,xijk=1表示任务 i成功

分配至资源卫星j的波束k上

tijks 任务 i分配至资源卫星j的波束k执行时的开始时间

tijke 任务 i分配至资源卫星j的波束k执行时的结束时间

sn 任务调度方案的波束切换次数

1 问题分析与建模

1.1 问题分析

本文研究多资源卫星多用户任务的大规模调度

问题.资源卫星主要是多波束的低轨通信卫星,提供
资源满足用户提出的通信任务需求,其相对其他卫星
和地球的空间位置在不断变化.用户任务是指来自
地面站或成像卫星等对象提出的对于某段时间窗口

的占用申请,其产生具有随机性,任务产生后立即进
入系统等待调度.任务i拥有任务优先级pi、任务用户

来源、任务持续时长di、任务可执行时间 [etis, etie]等
属性.其中,任务可执行时间表现为任务最早开始时
间 etis与最晚完成时间 etie的区间,区间长度往往大
于等于该任务的持续时间di,这也增加了任务调度的
求解难度.此问题可描述为:在一定长度T的时间窗

口内,已知约束条件和充足的历史调度数据,面对一
系列待调度的任务集合Task和资源卫星集合Sat,对
任务i (i∈Task)做出决策xijk,以最大化优化目标.为
了便于后续研究,本文对该问题进行如下合理假设.

1)任务均为元任务,不进行分割,即任务执行过
程不能中断.

2)任务 i消耗的卫星能量 ei与任务持续时长di

成正比,忽略姿态转移消耗能量的差异.
3)同一资源卫星的不同波束,对于同一用户目标

的可见时间 [vtijs, vtije]相同.
4)若资源卫星的波束相邻任务的用户来源不同,

则记为一次波束切换,波束切换需要消耗更多的时间
和能量.波束切换次数 sn为整个任务调度方案中波
束切换次数的总和.

1.2 模型建立

1)优化目标.
本文定义的多星任务调度的优化目标是使得调

度方案综合收益最大化,其中综合收益是完成任务优
先级之和、任务完成数量与波束切换次数的加权,即

G = α
∑
i∈Task

∑
j∈Sat

∑
k∈Beam

xijk · pi+

β
∑
i∈Task

∑
j∈Sat

∑
k∈Beam

xijk − γ · sn. (1)

2)约束条件.
任务调度过程中,需要满足任务自身约束和卫星

资源约束,具体约束条件如下:
1 每个任务最多只能被完成1次,即只能被某颗

可用资源卫星的某个波束完成或被放弃,有∑
j∈Sat

∑
k∈Beam

xijk ⩽ 1, ∀i ∈ Task. (2)

2 任务具有时效性限制,每个任务均有特定的
可执行时间 [etis, etie],此区域外执行该任务无效,即
任务实际执行时间 [tijks, tijke]必须在可执行时间区

域内,其中tijke − tijks=di + δ,有

etis ⩽ tijks < tijke ⩽ etie, ∀i ∈ Task,

∀j ∈ Sat,∀k ∈ Beam, xijk = 1. (3)

3 卫星和任务对象可见时,卫星才有完成该任
务的可能,即任务在某颗资源卫星上实际执行时间
[tijks, tijke]必须在该卫星和任务对象可见时间窗口

[vtijs, vtije]内,有

vtijs ⩽ tijks < tijke ⩽ vtije, ∀i ∈ Task,

∀j ∈ Sat,∀k ∈ Beam, xijk = 1. (4)

4 同一卫星同波束的相邻任务间需要一定转换

时间,用于载荷准备和姿态调整,有

ti′jks − tijke ⩾ δ, ∀i, i′ ∈ Task,∀j ∈ Sat,

∀k ∈ Beam, xijk = xi′jk = 1, tijs < ti′js. (5)

5 卫星执行任务越多,其能量消耗越多,卫星能
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量补充是有限的,为了保证卫星的正常运行,消耗总
能量不能超过卫星极限能量Ej ,即∑

i∈Task

∑
k∈Beam

xijk · ei ⩽ Ej , ∀j ∈ Sat. (6)

6 卫星执行任务会占据大量的存储空间,该空
间一般不能立即得到释放,星载存储是有限的,为了
简化问题,设定调度时间T使用的存储空间不能超过

预设限制Mj ,即∑
i∈Task

∑
k∈Beam

xijk ·mi ⩽ Mj , ∀j ∈ Sat. (7)

2 DNPSA算法设计
2.1 算法框架

整个算法可分为训练、预测和优化3个阶段,如
图1所示.训练阶段主要是从历史调度数据中提取选
择的特征,用于训练预测网络,预测任务被不同资源
卫星完成的概率;预测阶段是待规划的任务集合,经
过可调度性预测,配合任务分配策略,得到较高质量
的初始分配方案集合;优化阶段是改进初始方案,消
除任务预测与分配阶段偏差导致的任务冲突、资源

卫星过载等问题,输出优质可执行的任务调度方案.
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图 1 算法流程

2.2 网络设计与训练

多星任务调度问题很复杂,即便采用相同的智能
优化算法,搜索方向的随机性也使得调度结果不具备
唯一性,这增加了可调度性预测的难度.任务特征的
选择十分关键,不仅需要体现任务自身属性、卫星的
资源属性和任务间的动态资源竞争,且要考虑其在多
星场景下预测阶段的可获取性.网络训练是在获取
调度数据的基础上进行的,但是在预测过程中,规划

方案没有具体得出如何量化体现任务间的资源竞争

关系,这是在设计特征时需要重点考虑的一点.经过
研究分析,本文选定了8个对多星任务调度结果影响
较大的指标,具体如下.

1)任务优先级、任务持续时长、任务持续时长/任
务可执行时间;

2)卫星剩余能量、卫星剩余存储空间;
3)冲突任务数量、冲突任务优先级、冲突时间.
上述3类特征,分别体现了任务自身属性、卫星

的资源属性和任务间的动态资源竞争特性,能够较好
地表征多星任务调度问题,实现对任务可调度性的预
测.第1类特征分别体现了该任务的收益、需要占用
的时间窗口资源和灵活性,任务收益和灵活性越高,
其成功调度的可能性越大,若是占用时间窗口资源越
多,则调度难度增加,成功调度的可能性越低.第2类
特征表示卫星的资源,剩余资源越多,被分配任务的
可能性越大.第3类特征表征任务间的资源竞争,与
已分配的任务间冲突越小,越易成功调度.任务特征
提取的算法如下所示.

算法1 特征提取.
输入: 已预测的任务结果 TaskSet = {[task1,

satj1], [task2, satj2], . . . , [taski−1, satj(i−1)]},待提取特
征的任务 taski和该任务的可见卫星集合Sat= {sat1,
sat2, . . . , satn};
输出:该任务的所有特征features.
1:记录pi、di

2: flexi=di/(etie − etis)
3: for each satj∈Sat
4: 从任务结果TaskSet中搜索分配至 satj的

任务,组成集合TaskSetj = {[taskq1 , satj ], [taskq2 , satj ],
. . . , [taskqx , satj ]}

5: cn=cp=ct=0

6: for each [taskq, satj ]∈TaskSetj
7: re=Ej − eq, rm=Mj −mq

8: if [etis, etie] overlap with [etqs, etqe]
9: cn=cn+ 1

10: cp = cp+ pq

11: ct=ct+min{etie, etqe}−max{etis, etqs}
12: end if
13: featurej=[pi, di, flexi, cn, cp, ct, re, rm]

14: end for
15: end for
16: features=[feature1, feature2, . . . , featurej , . . . ,

featuren]
17: return features
在特征选取部分,本文采取“分割”思想,对待调
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度任务集合逐个进行可调度性预测,使得任务可调度
性预测从多星场景转化为多个单星场景,同时降低了
特征数量和获取难度.在这种特征维度不高的情况
下,使用人工神经网络进行预测,可有效地建立任务
特征与任务可调度性间复杂的映射关系.网络结构
不复杂,时间复杂度和空间复杂度较低,更适合卫星
上的计算环境.
预测网络以提取的任务特征 featurej作为输入,

输出为其可调度性预测结果xij ,为了提高预测效果,
网络内含多层隐藏层,结构如图2所示.预测网络以
交叉熵为损失函数,即

Loss = −
n∑

i=1

[yi log y′i + (1− yi) log(1− y′i)].

其中: yi为标签值, y′i为预测值.采用信号前向传播和
误差反向传播作为参数更新方式[26],完成对网络的
训练.
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图 2 任务可调度性预测和分配

2.3 任务预测与分配

任务预测和分配过程如图2所示,借助小规模算
例对过程进行详细介绍.假定选取待预测的任务集
合为 {1, 2, 3, 4, 5},资源卫星集合为 {sat1, sat2, sat3},
已初步调度的任务集合为空集{ }.假设抽取任务1,
将其分配至卫星sat1,提取8个特征,已调度的任务集
合为空集,则其3个冲突特征均为0,将特征输入训练
好的预测网络,可获得任务1被卫星sat1完成的概率,
以同样的方式获得该任务分别被其他2颗卫星完成
的概率,根据选择策略,进行卫星选择,此处假定选择
卫星 sat2完成任务1,将 [1, sat2]加入已初步调度的任
务集合中.

继续抽取任务,假定抽取到任务3,将其分配到卫
星 sat2,该卫星上已有任务1,此时可能有冲突, 3个表
征冲突的特征可能不为0,具体数据需按特征提取的
方式进行计算,同样将提取的8个特征输入预测网络,
得到任务3被卫星 sat2完成的概率,以同样的方式获
得任务3被其他2个卫星完成的概率,再使用选择策
略,假定选择了卫星 sat1,将 [3, sat1]加入已初步调度
的任务集合中.依次完成所有任务的可调度预测和
卫星选择.其中,选取规则为:假定该任务被成功调度
的概率最大值为Pmax,从概率值在区间 [Pmax−ε, Pmax]

中的卫星中,随机选择一个作为分配结果, ε为设置的
固定常数.以概率区间替代最大概率值作为选取原
则,也是为了后续在混入启发式规则生成多个相同序
列时,产生多样的分配方案.

任务特征中,除了体现任务自身属性的3个指标,
其余均与其之前的任务分配结果相关,因此,预测结
果与任务抽取的序列关系密切.在此可完全随机生
成任务序列,也可在其中加入部分由优先级排序、时
间排序等启发式规则生成的任务序列,算法可扩展性
较强.
以一定准则生成不同的任务序列,通过预测网

络,给任务选择资源卫星,得到不同的任务与资源卫
星的匹配关系,如图 3所示,形成较高质量的初始分
配方案集合,以下称预测种群.
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图 3 染色体结构
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2.4 优化算法

初始分配方案是预测网络基于历史调度方法进

行特征学习后,针对待调度任务集合预测得到的.预
测过程中并未得到任务实际执行时间,因此,训练与
预测阶段中的冲突计算部分均是以可执行时间代替

实际执行时间为基准计算的,存在一定的误差累积效
应,历史调度方案多数也仅是近优的,这使得预测网
络得到的初始分配方案存在进一步优化的空间.本
文针对上述双链结构,设计进化算法,对方案进行进
一步的优化.算法的核心思想与遗传算法一致,但是,
算法流程与实现上有一定区别.流程改变主要体现
于增加了个体修复算子和初始种群不再是随机生成

(以下称随机种群),而是预测种群.下文将介绍进化
算法的主要部分,包括适应度评价、修复算子、选择
算子、交叉算子和变异算子.

1)适应度评价.
依据双链结构个体,对染色体进行解码操作.解

码原则是依次将基因对中的任务分配给对应的资源

卫星,波束选择上按波束编号顺延,优先选取小编号
波束,资源占用上是先到先得,优先满足任务链左侧
的任务.
若基因对中的任务 i可在不违反约束条件 (式

(2)∼ (7))的情况下被资源卫星 j的波束k完成,则使
得xijk =1;若波束遍历完成依然无法满足约束,则使
得xijk = 0,然后尝试调度序列中的下一个任务,直至
完成所有任务的调度.得到具体调度方案后,由式 (1)
计算出该方案的适应度值.

2)修复算子.
在交叉和突变过程中,部分任务的分配方案可能

变得不可行,即任务对应的资源卫星无法提供满足所
有约束条件的资源,但是,可能存在其他资源卫星能
够完成该任务.修复算子针对上述情况,实现补充分
配,进而达到完成更多任务的目的.
修复是在分配成功的任务以及资源占用维持不

变的前提下进行的,其过程主要分为 2部分,分别为
调整任务序列和为部分失败的任务寻找新的资源卫

星.根据修复前的结果,确定失败的任务,将其选定并
置于末尾,从左至右依次完成序列调整过程.此操作
是为了避免修复过程对原有分配结果造成影响.在
此基础上,依照任务目标和资源卫星的可见性,遍历
其所有可见的资源卫星和波束,若寻找到某颗资源卫
星可完成该任务,则更新任务对应位置的卫星编号并
停止遍历搜索;否则,保持原有资源卫星编号,该任务
修复过程结束,进行下一个失败任务的修复.不是所

有失败任务均会经历修复过程,失败任务过多时,只
会修复其中一部分,其数量称为修复算子长度.

3)选择算子.
在进行选择操作时,从父代中随机选择一对个

体,以更大概率保存适应度值更大的个体作为子代,
同时留给适应度较小的个体一定保留的可能,保持个
体多样性.在此过程中,设定最优个体一定会被保存.

4)交叉算子.
本文染色体是双链结构,上下2个点位构成1个

基因对,如图3所示,故选择任务链进行交叉操作,资
源卫星链伴随其变化.具体交叉过程如图4所示:随
机选择2个父代和交叉节点,复制父代1交叉节点前
的染色体;然后复制父代 1任务链剩余元素在父代
2中的位置顺序;最后复制父代1任务链与资源卫星
链的对应关系,得到子代 1.以同样的方式生成子代
2.从4个个体中择优保存其一作为下一代个体.
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图 4 交叉过程

此交叉方式,在改变任务序列的同时,由于“先到
先得”的解码原则,一定程度上改变了交叉节点后的
资源分配,能够实现任务序列和资源分配的同步优
化.此外,保证了任务链元素的完备性和唯一性,不会
产生任务缺失或重复,有利于交叉产生的个体满足式
(2)的约束条件.

5)变异算子.
以变异概率选出变异个体后,选择一定比例的变

异节点,任务链部分两两进行交换,对于变异的节点
资源卫星链部分,从该任务的所有可见卫星中,进行
一次随机选择,由此产生新个体.
此变异方式针对双链结构,除了获得新的任务序

列,在变异节点的资源卫星分配上也重新生成,有利
于增加种群的多样性,减少因为选择和交叉导致的任
务序列“趋同”.
预测种群经过进化算法优化后,输出最佳调度方

案,包含任务的分配信息、执行时间信息、卫星剩余能
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量和存储空间信息等.

3 实验仿真与结果分析

实验计算机配置为AMD Ryzen 5 4 600U with
Radeon Graphics 2.10GHz,运行内存为 16GB,操
作系统为Windows 10,编程环境为Matlab 2018 b和
Python 3.8.
由于研究的问题暂时不存在标准测试集,本文设

计一个任务生成器用于生成不同规模的调度问题.测
试任务是按一定规则随机生成的,资源卫星和任务的
可见时间随机生成,每个资源卫星的极限能量是相同
的,任务所需能量与其持续时长正相关.其余卫星和
任务的参数如表2所示.

表 2 任务参数

参数 取值

任务持续时间/ s U(50, 200)

任务优先级 U(1, 10)

任务所需存储空间/ GB N (1, 0.4)

卫星存储空间/ GB 150

转换时间/ s 25

3.1 算法性能测试

为了测试所提出算法的有效性,本文设计了不同
任务规模下的仿真实验, 并与改进蚁群算法
(improved ant colony optimization, IACO)[13]、混合遗
传算法(hybrid genetic algorithm, HGA)[27]和数据驱动
并行调度算法 (data-driven parallel scheduling,
DDPS)[20]进行了对比,其中DDPS在并行调度阶段
采用了 4台电脑分别计算分配到 4颗资源卫星的任
务,运行时间取其中的最大值,结果如表3所示.表3
中的收益、任务完成数量和运行时间均为10次实验

表 3 调度算法性能对比

任务规模 算法 收益 任务完成数量 运行时间/ s 能效比

300

IACO 2 832.5 296.2 35.753 79.224

HGA 2 856.4 299.4 98.249 29.073

DDPS 2 842.9 299.3 15.901 178.787

DNPSA 2 857.3 300.0 34.668 82.419

500

IACO 4 387.2 445.6 107.972 40.633

HGA 4 417.3 443.7 194.838 22.672

DDPS 4 219.7 439.2 32.789 128.693

DNPSA 4 436.0 452.7 73.586 60.283

700

IACO 5 265.1 506.2 227.583 23.134

HGA 5 147.1 501.5 293.110 17.219

DDPS 4 991.5 491.4 45.013 110.890

DNPSA 5 300.7 512.0 113.071 46.879

的平均值,能效比为收益与运行时间的比值.实验中,

模型中目标函数的权值为α=1,β=5, γ=1; DNPSA

算法参数分为2部分,其中预测网络含2层节点数均

为12的隐藏层,输入节点数为8,输出节点数为1,学

习率为0.1, ε=0.05,选择Adam为优化器,迭代次数为

2 000;进化算法参数设置如下:种群规模为40,选择概

率为0.8,交叉概率为0.6,变异概率为0.1,修复算子长

度为20,最大迭代次数为100.

由表3可见, DNPSA在不同任务规模下,取得的

整体收益和任务完成数量均略高于其他算法,随着任

务规模的增加,优势更加明显. IACO和HGA基于优

化任务序列获得调度方案,但是,最优序列不一定是

最优结果[1],所提出算法在优化任务序列的同时,也

优化了资源分配,其具备更高的求解上限,并使用设

计的双链进化算法在预测网络得到的较为优质的初

始调度方案基础上进行优化,获得了更高收益的调度

方案. DDPS受任务分配策略影响严重,随着任务规

模增大,其误差累积导致分配结果不佳,进而导致后

续并行单星调度部分优化受限.

在运行时间上, DNPSA具有较为明显的优势,

但是显著弱于DDPS,如图5所示. DNPSA的运行时

间在任务数量低于300时,略高于ACO,但是当任务

数量继续增加,其运行时间增长趋势慢于 IACO与

HGA,时间消耗也更低.任务规模和资源卫星数量增

多,仅基于序列优化的算法,随着资源逐渐被占用,在

任务序列后半段解码花费的时间远长于前半段,导

致其运行时间增速更快.所提出算法基于双链结构,

在解码时只需要搜索任务对应位置的资源卫星的资

源,受资源逐步占用影响更小,随着任务规模增大,时

间增速较慢. DDPS通过任务分配策略将多星调度

问题转化为多个单星任务调度问题,并使用多个设

备并行计算,其时间花费最少,增速也最为缓慢,但是

牺牲了一定的全局最优性,其整体收益不佳.整体而

言, DNPSA能够在较短的时间内,获得相对收益更高

的调度方案.
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图 5 计算时间曲线
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本文对于资源卫星完成任务后剩余的能量和

存储空间的方差进行了统计,如图6所示. DNPSA与

DDPS在剩余能量和存储空间的方差在不同任务规

模场景下均更为平缓,表示所有资源卫星的能量消

耗与存储空间消耗相对更均衡,尤其是在待调度任

务数量在 500以内时,资源卫星负载均衡优势较为

突出.在任务数量突破500时,资源卫星能量基本被

消耗完毕,导致即便采取不同方法,其剩余能量方差

也较为接近,此现象在图6中也有所体现. DNPSA与

DDPS的均衡性源自任务可调度性预测和任务分配

环节.不同的是, DNPSA中的进化算法会改变任务到

资源卫星的分配结果,即该任务可能在进化过程中,

分配到其他资源卫星去完成;而DDPS在完成任务分

配后,任务不会更改分配到其他资源卫星上,多计算

机并行求解单星调度问题.
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图 6 调度方案的均衡性

3.2 预测网络有效性分析

所设计的双链结构进化算法,目的是用于优化预

测网络得到的初始分配方案,其自身也具备一定独立

求解多星任务调度问题的能力,本节对预测网络的有

效性进行进一步分析.相对随机种群而言,预测种群

整体质量更好.如图7(a)所示,预测种群在平均适应

度上更高,随着任务规模的增加,二者的差距进一步

加大;预测种群适应度方差在任务规模较低时,略低

于随机种群,但是在任务规模达到300以上时,预测

种群的适应度方差增速远远超过随机种群,方差的值

也超过随机种群,如图7(b)所示.这表明预测种群在

任务规模较大时,拥有更高适应度均值的情况下,种

群的多样性也更好.实验结果表明,优质的预测种群

能够有效避免进化算法早熟现象的产生,即预测网络

与进化算法相结合能够获取更高适应度的调度方案.
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图 7 初始种群质量

本文将DNPSA中的预测网络部分去除,以随机

种群作为初始种群,其他参数保持不变.固定迭代次

数为100,记录不同任务规模时,最终适应度值和初次

达到该值的代数信息,同时记录DNPSA首次和最后

达到该适应度值的代数.计算初次与末次代数均值

的差值,多次实验,计算差值的均值,并将其转换为节

省的时间花费.实验结果表明,增加预测网络后,算法

可以以更少的迭代次数,达到相同的效果.网络预测

花费的时间和减少迭代次数节省的时间如图8所示,

整体上预测网络节省了部分时间花费.整体而言,在

大规模任务调度场景下,预测网络部分不仅有利于算

法更快速收敛,且可有效避免进化算法收敛至局部最

优.

100 300 500 700
0

10

20

./01

t
/
s

40

!"#$%&'()

!"*+,-'()
30

图 8 预测网络时间变化曲线
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4 结 论

本文面对多星任务调度问题,建立约束模型,并

提出了数据驱动的多星任务网络预测调度算法.利

用历史调度数据获取任务资源信息与可调度性的映

射关系,配合选择策略,用于指导新任务分配,得到较

高质量的初始分配方案,再通过双链结构的进化算

法,对方案进行进一步优化,最终得到调度方案,实现

了机器学习方法与元启发式算法的有效结合.仿真

实验表明,所提出算法在收敛速度和整体收益上均表

现良好,并在复杂场景下能够实现卫星负载均衡.随

着资源卫星和任务的进一步增加,可调度性预测环节

的时间花费增速较快.下一步研究实现任务可调度

性的批量预测,加快预测过程,并在进化算法中加入

局部搜索算子以增强算法局部搜索能力,进一步提高

多星任务调度效率.
上述结合方式也可推广至其他类型的调度问题,

前置条件为多个可完成任务的设备和丰富的历史调

度数据,如大规模机器调度等,利用机器学习从复杂
的历史调度数据中提取特征,对问题进行预求解,再
根据问题特点设计元启发式算法进行再优化,最终获
得优质调度方案.
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