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面向低轨星座馈电链路切换问题的混合克隆选择算法
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摘 要: 随着低轨星座规模的不断扩张,本就相对匮乏的信关站资源变得更加紧张.为提高信关站天线的使用效
率,提出一种混合克隆选择算法.首先,将卫星与信关站可见弧段转化为任务集合,将馈电链路切换问题转化为任
务分配问题,并建立相应的数学整数规划模型;然后,将抗体编码为一组任务分配向量,结合启发式冲突消解规则,
建立基于有向图最短路的解码方法,引入阈值参数降低解码的计算开销,提出基于自适应邻域选择的局部搜索算
法,增强局部寻优能力;最后,搭建低轨星座馈电链路切换仿真场景,生成不同规模的算例来开展对比实验.仿真实
验结果表明,所提出算法能够快速收敛到小规模算例的最优解,同时在大规模算例上比现有启发式算法表现出更
强的求解能力和更稳定的性能,从而验证所提出算法的有效性.
关键词: 低轨星座；馈电链路切换；克隆选择算法；有向图；任务分配；元启发式算法

中图分类号: TP273 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2023.0663

引用格式: 任思达,冯彦翔,陈炜,等.面向低轨星座馈电链路切换问题的混合克隆选择算法 [J].控制与决策, 2024,
39(10): 3385-3394.

Hybrid clonal selection algorithm for feeder link handover problem in
LEO satellite constellation
REN Si-da1, FENG Yan-xiang1†, CHEN Wei2, ZHANG Guang-hui3, YANG Yi-kang1

(1. School of Automation Science and Engineering，Xi’an Jiaotong University，Xi’an 710049，China；2. Human
Resources Office，Hebei Agricultural University，Baoding 071001，China；3. School of Information Science and
Technology, Hebei Agricultural University，Baoding 071001，China)

Abstract: The continuous expansion of LEO satellite constellation has made the relatively scarce gateway stations even
more strained. To improve the utilization rate of gateway station antennas, a hybrid clonal selection algorithm is
proposed. First, by transforming visible arcs into a task set, the feeder link handover problem is transformed into a task
assignment problem, and the corresponding integer programming model is established. Then the antibody is encoded as
a set of task assignment vectors, and a decoding method based on the shortest path in directed graphs is proposed in
combination with heuristic conflict resolution rules. A threshold parameter is introduced to reduce the computation cost
of the decoding method. Furthermore, an adaptive neighborhood selection-based local search algorithm is proposed to
enhance local optimization capabilities. Finally, the simulation scenario of feeder link handover in LEO satellite
constellation is constructed, and instances of different scales are generated. Experimental results show that the proposed
algorithm can quickly converge to the optimal solution for small-scale instances, while showing stronger solving ability
and more stable performance than the existing heuristics on large-scale instances, thus verifying its effectiveness.
Keywords: LEO satellite constellation；feeder link handover；clonal selection algorithm；directed graphs；task
assignment；meta-heuristic algorithm

0 引 䀰

兴起于 20世纪末的低轨 (卫星)星座凭借广覆
盖、全天候的优势,成为未来空天地一体化网络的重

要组成部分[1].近年来,随着卫星批量化制造以及发
射成本的降低,国内外掀起了新一轮低轨星座网络的
发展热潮[2].
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作为低轨星座系统地面段的主体之一,信关站
只能在某些特定的时间段 (或弧段)通过天线与卫星
建立馈电链路.为了实现地面网与卫星网的持续连
接,信关站需要在不同的可见卫星之间切换馈电链
路.受限于建设成本和国际政治等因素,目前我国信
关站数量较少,且均位于国境内.随着新兴低轨星座
规模的不断扩张,其链路需求使得本就相对匮乏的信
关站资源变得更加紧张.所以,如何高效实现信关站
天线与卫星的馈电链路连接与切换,已成为低轨星座
系统的重要问题.
低轨星座馈电链路切换问题本质上属于SRSP

(satellite range scheduling problem),已被证明是NP完
全的[3]. SRSP以任务收益最大为调度目标,在可见弧
段内连接卫星与信关站的天线,从而完成非抢占性
通信任务. SRSP求解方法包括精确算法和近似算法
两类,其中精确算法在小规模问题上表现出色,但在
大规模问题上受限于海量的参数和约束条件,无法在
可接受时间内获得结果[4].因此,研究者往往采用启
发式[5-6]和元启发式[7-8]等方法处理大规模SRSP.比
如:文献 [7]利用图来表示可见弧段的冲突关系,处理
了任务执行唯一性和可见弧段无重叠等约束;文献
[9]基于爬山法框架,实现禁忌搜索、模拟退火和逾期
接受算法的混合;文献[8,10]考虑了包括任务冲突度、
信关站使用效率等目标,分别利用模拟退火和遗传算
法进行求解;文献 [11]将可见弧段定义为任务,利用
蚁群算法实现任务执行时间的最大化;文献 [12]将遗
传算法与粒子群算法相结合,利用交叉和变异算子更
新粒子,并引入虚拟卫星来增强搜索能力;文献 [13]
在人工蜂群算法中引入了学习机制,高效利用优化过
程获得的有用信息.

SRSP中多个任务会争夺同一信关站 (天线)资
源,出现冲突.现有文献 [4-13]在处理任务冲突时,根
据启发式规则选择一个任务而放弃其他任务,这样
明显不能充分利用信关站资源,存在资源浪费的问
题.为了更灵活地处理冲突、提高资源使用效率,一
种可行方式是“分割”任务,将“未执行”的任务再次
分配给信关站天线.但这会进一步增加问题的求解
难度,从而对调度算法的设计提出了新的挑战.
相较于其他启发式和元启发式算法,克隆选择算

法 (clonal selection algorithm, CSA)凭借适用范围广、
收敛速度快、全局搜索能力强等优势,广泛应用于成
像卫星调度问题[14]、卫星测控资源调度问题[15]等.
受限于自身结构,基本CSA在求解复杂问题时可能
陷入局部最优.针对这一问题,一种方法是改进CSA

的算子设计,如文献 [16]提出一种随进化代数增长自
适应调整领域范围的变异算子.但在大规模问题上,
这种方法效果有限.将CSA与其他算法混合,利用算
法的优势互补来提升搜索能力,是另一种有效的途
径.文献 [17]将CSA与变邻域搜索相结合,有效提升
了算法的局部搜索能力.
低轨星座馈电链路切换问题规模大、复杂度高,

基于任务分割处理冲突进一步增加了求解难度.受
CSA在求解相关问题上的出色表现启发,本文提出
一种混合克隆选择算法,将CSA与局部搜索算法结
合,高效解决馈电链路切换问题.首先,将卫星-信关
站可见弧段转化为彼此独立的任务,成功将链路切换
问题转化为天线任务分配问题,并建立了相应数学整
数规划模型;然后,设计了CSA的编码、解码和算子,
并提出一种自适应邻域选择的局部搜索算法;最后,
利用STK软件搭建仿真实验场景.实验结果表明,所
提出算法能够快速得到小规模算例的最优解,同时在
大规模算例上体现出比现有算法[11,13,18-20]更强的求

解能力和更稳定的性能.本文主要工作如下:
1)将卫星与信关站的可见弧段转化为相互独立

的任务,并设计了启发式规则用于处理任务冲突.
2)提出一种基于有向图最短路的抗体解码方法,

通过引入阈值参数降低了这种解码法的计算开销.
3)引入一种自适应邻域选择的局部搜索策略,显

著增强了算法的局部寻优能力.

1 问题描述

假设低轨星座系统共有m颗卫星S = {1, 2, . . . ,
m}和n个地面信关站U = {1, 2, . . . , n},每个信关站
有a副天线可与卫星建立馈电链路,天线集合是K =

{1, 2, . . . , n× a}.为方便起见,本文用s ∈ S, u ∈ U和

k ∈ K分别表示一颗卫星、信关站和天线.
信关站u中的天线集合用∆(u) = {(u− 1)a+ 1,

(u − 1)a + 2, . . . , (u − 1)a + a}来表示.在调度周期
[0, T ]内,卫星与信关站的可见性用 vs,u,t来描述,如
果时隙[t− 1, t]内卫星s与信关站u内所有天线可见,
则令vs,u,t = 1,反之则令vs,u,t = 0.多个连续的可
见时隙组成了信关站与卫星的“可见弧段”.在可见
时隙内,卫星可与信关站的任意一副空闲天线建立馈
电链路.本文的目标是在满足卫星-信关站可见性约
束条件下,尽可能地延长卫星与信关站天线的连接时
间.

1.1 任务构建

本文提出算法 1,将卫星-信关站的可见性变量
vs,u,t (∀s ∈ S, u ∈ U, t ∈ T )转化为“任务”集合G,
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通过将G中的任务分配给天线,求解低轨星座馈电
链路切换问题.每个天线任务 g ∈ G可用三元组

⟨sg,Qg, [tg, eg]⟩表示,其中 sg是与 g关联的唯一卫

星,Qg ⊆ K是可执行任务g的天线集合, [tg, eg]是可
见时间窗.执行任务g等同于在 [tg, eg]内,Qg中的天

线与卫星sg建立馈电链路.具体见算法1.

算法1 TaskGeneration.

输入:可见性变量vs,u,t;
输出:任务集合G.
1)令vs(s, t) = {u ∈ U |vs,u,t = 1};
2)令G = ∅, g = 1;
3) foreach s ∈ S do
4) for 0 ⩽ t < T do
5) if vs(s, t) ̸= vs(s, t+ 1) then
6) if vs(s, t) ̸= ∅ then
7) eg = t;sg = s;
8) Qg = {∆(u)|u ∈ vs(s, t)}
9) g = g + 1;
10) end
11) if vs(s, t+ 1) ̸= ∅ then
12) G := G

∪
{g}, tg = t

13) end
14) end
15) end
16) if vs(s, T ) ̸= ∅ then
17) eg = T , sg = s;
18) Qg = {∆(u)|u ∈ vs(s, T )}, g = g + 1;
19) end
20) end
21)输出任务集合G.

在算法1中, vs(s, t) = {u ∈ U |vs,u,t = 1}表示
[t − 1, t]时隙内卫星s的可见信关站集合,为方便起
见,初始时令vs(s, 0) = ∅.算法1根据卫星运行过程
中可见信关站的变化情况,将卫星-信关站可见弧段
划分为不同任务.输出的任务集合G中关联相同卫

星的任务可见时间窗不会重合,即对于任务g1和g2,
如果sg1 = sg2 ,则 [tg1 , eg1 ]

∩
[tg2 , eg2 ] = ∅.

1.2 数学模型

本文将星座馈电链路切换问题转化为天线任务

分配问题,即把G中的任务分配给K中的天线.注意
同一个任务可能被分配给多副天线.
令Πk = ⟨g1, g2, . . . , g|Πk|⟩表示分配给天线k ∈

K的任务序列,假设k会按照顺序依次执行Πk中的

任务,令T k
g 和Ek

g表示任务g ∈ Πk被k执行的开始

时间和结束时间.所有天线任务分配序列构成了一

个解Π = [Π1, . . . , Πn×a],需要满足以下约束条件:
1)任务g只能被Qg中的天线执行,有

k ∈ Qg, ∀k, ∀g ∈ Πk. (1)

2)任务g只能在可见时间窗内被执行,有

tg ⩽ T k
g ⩽ Ek

g ⩽ eg, ∀k, ∀g ∈ Πk. (2)

3) 天线转向时间约束,天线执行完成一个任务
后,若下一个任务的关联卫星与当前任务不一样,则
需要时间HT完成方向调整,即

T k
gx+1

− Ek
gx

⩾ Ξ(gx, gx+1),

∀k, ∀x ∈ {1, 2, . . . , |Πk| − 1}. (3)

其中:Ξ(gx, gx+1)表示连续任务 gx与 gx+1之间的调

整时间,有

Ξ(gx, gx+1) =

HT, sgx ̸= sgx+1
;

0, otherwise.
(4)

式 (2)和 (3)保证天线k在某时刻最多执行一个

任务.
4)天线执行一个任务的时间不能小于最小连接

时间PT,即

Ek
g − T k

g ⩾ PT, ∀k, ∀g ∈ Πk. (5)

5)任务g某时刻最多被一副天线执行,即

[Ek
g − T l

g][E
l
g − T k

g ] ⩽ 0,

∀k, l ∈ K with k ̸= l, ∀g ∈ Πk

∩
Πl. (6)

本文所研究问题的数学规划模型如下:

max J =
∑
k∈K

∑
g∈Πk

(Ek
g − T k

g );

s.t.式(1) ∼ (6). (7)

其中:优化目标 (7)极大化所有任务的执行时间,即在
满足所有约束的前提下,在可见弧段内尽可能地延长
卫星与天线的连接时间.

1.3 执行时间窗计算

如图1(a)所示,天线k先执行任务 g ∈ Πk再执

行任务h ∈ Πk时,可能会发生时间窗冲突,即任务g

和h对于天线k可见时间窗有重合.现有文献 [4-13]
在处理此类情况时,都是选择任务 g或h,而舍弃另
一个任务.这明显会延长天线空闲时间,造成资源浪
费.针对这个问题,本文提出一种冲突消解算法2,在
满足约束 (2)∼ (5)的前提下,确定任务g的结束时间

Ek
g ,通过重新计算h的可见时间窗 [th, eh],分割任务

h.分割后的任务h还能分配给其他天线,尽可能地利
用资源.
在算法2中,受文献[18]启发,首先令Ek

g = eg,然
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图 1 任务g, h ∈ Πk的可见时间窗分布

算法2 ConflictResolution.

输入: Πk中的连续两个任务g和h;
输出: Ek

g、T
k
h和Ek

h .
1)令Ek

g = eg;
2) if eh −max{Ek

g +Ξ(g, h), th} ⩾ PT then
3) 令T k

h = max{Ek
g +Ξ(g, h), th};

4) 令Ek
h = eh;

5) else
6) 令T k

h = Ek
h = 0;

7) end
8)输出Ek

g、T
k
h和Ek

h .

后根据下式是否成立,分两种情况讨论:

eh −max{Ek
g +Ξ(g, h), th} ⩾ PT. (8)

Case 1:式(8)成立.当Ek
g +Ξ(g, h) > th时(如图

1(a)所示),令T k
h = Ek

g + Ξ(g, h),Ek
h = eh,由式(8)可

知满足约束(5);若Ek
g + Ξ(g, h) ⩽ th(如图1(b)所示),

则令T k
h = th,Ek

h = eh,同理可知约束(5)满足.
Case 2:式 (8)不成立.令T k

h = Ek
h = 0,表示任务

h不存在满足约束的执行时间窗,可认为天线k无法

执行该任务.

2 混合克隆选择算法

本文提出一种混合克隆选择算法 (hybrid clonal
selection algorithm,HCSA),用于解决低轨星座馈电
链路切换问题.经典的克隆选择算法CSA[21]将优化

问题及可行解分别等效为免疫系统中的抗原与抗体,
将寻优过程表征为抗体进化过程,具有较强的全局搜
索能力.

2.1 抗体编码和解码

1)编码.假设种群P含有Np个抗体.每个抗体π

= {π1, π2, . . . , πn×a}包含n × a个子抗体,子抗体πk

是 |Wk|维二进制向量,表示任务分配给天线 k的情

况,其中Wk = {g ∈ G|k ∈ Qg}是天线k可执行的任

务集合.对于任务g ∈ Wk,πk的分量πk[g] = 1表示

将任务g分配给天线k,否则πk[g] = 0.用wk = {g ∈
Wk|πk[g] = 1}表示子抗体πk对应的分配给天线k的

任务集合.
例1 将6个任务分配给4副天线,调度周期为

[0,12].表1给出了任务属性,可知W1 = W2 = {1, 2,
3, 5},W3 = W4 = {1, 3, 4, 5, 6}.图2给出了一个抗
体π的编码,可知w1 = {1, 2, 3, 5}, w2 = {1, 2, 3}, w3

= {1, 3}, w4 = {1, 4, 5}.

表 1 任务属性

任务g sg Qg [tg, eg]

1 1 {1, 2, 3, 4} [0, 8]
2 1 {1, 2} [8, 12]
3 2 {1, 2, 3, 4} [0, 9]
4 2 {3, 4} [9, 12]
5 3 {1, 2, 3, 4} [0, 6]
6 3 {3, 4} [6, 12]
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图 2 抗体π的编码

2)解码. wk表示从子抗体πk中得到的分给天线

k的任务集合,没有执行顺序.本文基于有向图最短
路径思想,进一步从wk解码得到天线k需要执行的

任务序列Πk,具体步骤如下.
首先,利用算法3构造有向图Graphk = (V,A, f),

节点集合 V = {v0, v1, . . . , v|wk|, v|wk|+1},其中 {v1,
. . . , v|wk|}与wk中的任务一一对应, v0和v|wk|+1为源

算法3 GraphConstruct.

输入:任务集合wk;
输出:有向图Graphk = (V,A, f).
1)令V = {v0, v1, . . . , v|wk|, v|wk|+1}, A = ∅
2) forEach vg, vh ∈ V with g ̸= h do
3) 根据算法2计算T k

h、E
k
h和Ek

g ;
4) if Ek

h > T k
h且T k

h − Ek
g ⩽ WT then

5) A := A
∪

⟨vg , vh⟩;
6) f(vg, vh) = T k

h − Ek
g ;

7) end
8) end
9)输出Graphk.
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节点和目的节点,分别对应虚拟开始任务 gs和结束

任务 ge,规定它们的可见时间窗分别是 [−PT, 0]和
[T, T + PT].此外,令gs和ge与其他任务之间的调整

时间为0.
在算法3中, ∀vg, vh ∈ V 且g ̸= h,调用算法2,

若能得到任务h的有效执行时间窗 [T k
h , E

k
h],则从vg

到vh可添加一条弧线 ⟨vg, vh⟩,其权重为f(vg, vh) =

T k
h − Ek

g ,表示天线k在执行完g后,到执行h之前处

于空闲状态的时间.为了降低最短路径算法的开销,
引入了阈值参数WT,后续实验第3.5节验证了WT的
有效性.
然后,在有向图Graphk中,弧线 ⟨vg, vh⟩表示天

线 k先执行 g再执行 h.根据经典 Dijkstra算法,在
Graphk上寻找一条从v0到v|wk|+1的权重之和最小的

路径p = v0 → va → vb . . . → vc → v|wk|+1,根据p得

到相应的任务序列Πk = ⟨ga, gb, . . . , gc⟩.所有天线解
码出的任务序列构成一个解Π = [Π1, . . . , Πn×a].
例2 令HT = 3, PT = 1,WT = 6,对图2中的子

抗体π1进行解码.调用算法3构造的有向图Graph1
如图3所示,其中节点v0和v5分别是源节点和目的节

点, v1 ∼ v4对应w1中的任务1、2、3和5.利用Dijkstra
算法找到从v0到v5的最短路径为v0 → v1 → v2 →
v5,对应任务序列Π1 = ⟨1, 2⟩,表示天线1顺序执行任
务1和任务2.
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图 3 任务集合w1对应的有向图Graph1

2.2 抗体亲和度计算

抗体-抗原亲和度 (简称为抗体亲和度)用于评价
解的质量.抗体π的亲和度F (π)按照下式计算:

F (π) =

∑
k∈K

∑
g∈Πk

(Ek
g − T k

g )∑
g∈G

(eg − tg)
. (9)

亲和度F (π)越高,表示所有卫星与信关站的连
接时间越长,则π的质量越好.根据 2.1节的分析,给
出算法4计算每个抗体π的亲和度F (π).

算法 4首先从抗体π解码出天线 k的任务序列

Πk,然后依次为Πk中的任务计算执行时间窗,并重
置其可见时间窗以满足约束 (6).最后,利用式 (9)计
算并输出抗体π的亲和度F (π).

算法4 AffinityCalculation.

输入:抗体π;
输出:抗体亲和度F (π).
1)从抗体π编码得到任务分配集合 [w1, . . . , wn×a];
2) for 1 ⩽ k ⩽ n× a do
3) 对于wk,调用算法3构造有向图Graphk,其中

WT = 20× HT;
4) 在Graphk调用Dijkstra得到Πk = {g1, g2, ..., g|Πk|};
5) foreach gx ∈ Πk

6) if x = 1 then
7) T k

gx
= tgx ;

8) else
9) T k

gx
= max{Ek

gx−1
+ Ξ(gx−1, gx), tgx};

10) end
11) Ek

gx
= egx ;

12) egx = T k
gx
; //重置可见时间窗

13) end
14) end
15)利用式 (9)计算F (π);
16)输出F (π).

2.3 基于自适应邻域选择的局部搜索

为增强算法的局部寻优能力,本文提出一种基于
自适应邻域选择的局部搜索算法,搜索所有抗体的3
种邻域结构.首先介绍3种邻域动作和对应的邻域结
构.

1) add动作:随机选择抗体π中编码值为0的分
量πk[g],将其翻转为1.用N1(π)表示抗体π的add动
作邻域结构.

2) remove动作:随机选择任务g ∈ Πk,将其对应
的编码πk[g]翻转为0,对应的邻域结构为N2(π).

3) exchange动作:随机选择两根天线k, l ∈ Qg,
满足πk[g] ̸= πl[g],交换πk[g]和πl[g]的值,表示将任
务g进行重分配,对应的邻域结构为N3(π).

在每轮迭代中,局部搜索算法将随机选择一种邻
域结构进行搜索,用pr(r ∈ {1, 2, 3})表示邻域结构
Nr被选择的概率.为充分利用迭代过程中的有用信
息,本文提出一种自适应邻域选择策略,在迭代过程
中动态更新邻域结构的选择概率.具体来说,每经过
25轮迭代后, pr(r ∈ {1, 2, 3})将按照下式进行更新:

p′r = ζpr + (1− ζ)
sucr
selr

, (10)

pr =
p′r

3∑
m=1

p′m

. (11)

其中: ζ = 0.7为惯性因子; selr为邻域结构Nr在前
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25轮迭代中被选择的次数, sucr是在前25轮迭代中
利用Nr生成更优抗体的次数.

基于以上分析,给出描述局部搜索算法的算法5,
其中ψ为当前迭代次数.每轮迭代首先利用轮盘赌
选择一种邻域结构,从中随机选择抗体π′,若F (π′) >

F (πbest),则将πbest更新为π′.每经过 25轮迭代,更新
pr、selr和 sucr, r ∈ {1, 2, 3}.最后,当ψ大于阈值Ψ

时,算法结束并输出πbest.

算法5 LocalSearch.

输入:抗体π, pr, r ∈ {1, 2, 3},阈值Ψ ;
输出:局部最优抗体πbest.
1)令ψ = 1,πbest = π, p1 = p2 = p3 = 1/3;
2)令selr = sucr = 0, r ∈ {1, 2, 3};
3) while ψ ⩽ Ψ do
4) if D[ψ/25] = 0 then
5) // D[·]为取模,比如D[6/4] = 2

6) 按照式 (10)和 (11)更新
pr, r ∈ {1, 2, 3};

7) 令selr = sucr = 0, r ∈ {1, 2, 3};
8) end
9) 利用轮盘赌随机选择一种邻域结构Nr;
10) selr = selr + 1;
11) 随机选择抗体π′ ∈ Nr(πbest);
12) if F (π′) > F (πbest) then
13) πbest = π′， sucr = sucr + 1;
14) end
15) ψ = ψ + 1;
16) end
17)输出抗体πbest.

2.4 克隆选择算子

2.4.1 抗体激励度

激励度是评估抗体质量的综合指标,需要同时考
虑抗体的亲和度和浓度.
首先计算种群P 中两个抗体 π和 π′的亲和度

aff(π, π′),以表示这两抗体的相似程度,即

aff(π, π′) =
∑
k∈K

∑
g∈Wk

∂k(π, π
′, g). (12)

其中

∂k(π, π
′, g) =

1, πk[g] = π′
k[g];

0, otherwise.
(13)

抗体π与π′的相似度为

R(π, π′) =


1, aff(π, π′)

/ n×a∑
k=1

|Wk| > δ;

0, otherwise.

(14)

其中δ = 0.5为预先设定的相似度阈值.
抗体π在种群中的浓度为

den(π) =
1

Np

∑
π′∈P

R(π, π′). (15)

den(π)过高意味着种群内存在大量与π相似的

抗体,不利于全局寻优.因此,需要抑制浓度过高的抗
体,给予亲和度大且浓度低的抗体更高的激励度.抗
体π的激励度为

sim(π) = AF(π)× e−den(π)/β. (16)

其中:β = 2为激励度调节因子, AF(π)如下计算:

AF(π) =
F (π)− Fmin

Fmax − Fmin
, (17)

Fmax和Fmin分别是种群P中抗体亲和度的最大值和

最小值.

2.4.2 克隆算子

将抗体π克隆复制cls(π)份,其中cls(π)称为π的

克隆规模,有

cls(π) =M
(
Nc

sim(π)∑
π′∈P

sim(π′)
+ φ

)
. (18)

其中:Nc = 2 × Np为种群克隆规模;φ = 1.2是常

数,保证每个抗体都有一定的克隆数量;M [·]为向下
取整函数,比如M [5.6] = 5.
利用克隆算子将P中每个抗体π ∈ P克隆复制

cls(π)份,构成π的克隆抗体群clone(π).所有克隆抗
体构成克隆种群Pc,实现原始种群的扩张.

2.4.3 变异算子

对抗体进行变异操作,以产生亲和度突变,实现
局部搜索.克隆抗体π ∈ Pc的变异概率pm(π)为

pm(π) =
[
exp

(
Np

AF(π)∑
π′∈P

AF(π′)

)
+ ρ

]−1

, (19)

其中ρ = 1为变异概率调节因子.式 (19)表明,变异
概率 pm(π)取决于抗体亲和度F (π)的大小,亲和度
越大的抗体变异概率越小.
对于抗体π的每一位编码πk[g],变异算子将随

机生成一个区间 [0,1]上的均匀分布随机数 rand,若
rand < pm(π),则将πk[g]的值翻转,即令πk[g] = 1 −
πk[g].对克隆种群Pc中所有抗体调用变异算子,生成
变异种群P ′

c.

2.4.4 克隆抑制和种群刷新算子

将变异种群P ′
c和原始种群P一起进行抗体亲和

度评估后,筛选出优质抗体,并与随机生成的新抗体
一起构成下一代种群P ′.该算子包括两个步骤:克隆
抑制和种群刷新.

1)克隆抑制.首先令P ′ = P ,然后对于抗体π ∈
P ′,设clone(π)经过变异后其中亲和度最高的抗体为
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πb,若F (πb) > F (π),则用πb取代原抗体π.克隆抑制
过程实现了对亲和度较低的抗体的抑制,使得优质的
变异抗体进入下一代种群.

2) 种群刷新.用随机生成的新抗体取代种群P ′

中亲和度较低的M [pref × Np]个抗体,其中 pref =

0.35称为种群刷新比例.种群刷新实现了对P ′中亲

和度低的抗体的刷新.
由于该算子的输入包含了原始种群P ,克隆选择

算法中隐含了最优抗体保留机制,因此种群更新过程
中最优解不会变差.

2.4.5 混合克隆选择算法

本文提出的混合克隆选择算法的具体步骤如下.
step 1: 初始化时,随机生成Np个抗体组成种群

P ,设置最大迭代次数Φ,迭代次数ϕ = 1;
step 2: 分别利用式 (16)和 (18)计算P中每个抗

体的激励度和克隆规模,调用克隆算子生成克隆种群
Pc;

step 3:对Pc中所有抗体调用变异算子,生成变异
种群P ′

c;
step 4: 调用克隆抑制和种群刷新算子生成下一

代种群P ′,令P = P ′;
step 5: 利用算法5对P中抗体执行局部搜索,其

中Ψ = 500,用生成的更优抗体替代原抗体;
step 6:令ϕ = ϕ+ 1,若ϕ ⩽ Φ,则返回step 2;
step 7: 输出找到的最优抗体和对应的天线任务

分配结果.

3 数ᆇ仿真实验

设计了 4组对比实验:第 1组实验对比了HCSA
的解与精确算法得到的最优解;第 2组实验验证了
HCSA各组成部分的有效性;第3组实验将HCSA与
现有算法进行对比;最后验证了HCSA解码过程引
入阈值参数的有效性.本文以相对百分比 (relative
percentage value, RPV)作为算法对比的评价指标,有

RPV =
Jbest − J

Jbest . (20)

其中: J是某算法的目标函数值, Jbest是所有算法在

同一算例上的最优目标值.为减少随机因素,本文考
虑了最优RPV(bRPV)和平均RPV(aRPV).所有算法
均基于C++编程,运行在具有 Intel Core i9-10900K处
理器、128GB内存、环境为Windows 10的PC机.

3.1 实验场景

本文利用软件STK 11.6搭建Walker Delta低轨
星座仿真场景,生成卫星-信关站可见弧段,作为算
法输入数据.仿真开始于 [2023-02-01 00:00:00.000
UTCG].为生成不同规模的算例,只修改星座卫星数

量,轨道高度(2 000 km)和轨道倾角(53.8◦)固定不变.
在中国境内设置4个信关站,分别位于北京、楚

雄、乌鲁木齐和西安,天线最低仰角设为 10◦.利用
STK进行卫星-信关站可见性分析,通过改变卫星数
量等参数,得到不同规模的实验用例.表2给出了小、
中、大3种规模算例中卫星数、天线数、调度周期的取
值.所有算法在每个算例上独立运行10次.

表 2 算例基本信息

算例规模 卫星数m 天线数a 调度周期T 算例种类数

小 5, 10 1, 2 15 2×2= 4

中 60, 80 3, 5 3 600 2×2= 4

大 150, 180 7, 9 3 600 2×2= 4

3.2 在小规模算例上与精确算法的对比

将HCSA与基于CPLEX实现的精确算法分支定
界 (B&B)算法进行对比,规定两种算法的最大运行
时间为4 800 s,并设定HCSA运行Φ = 200次迭代后

终止.由于CPLEX难以求解规模较大的算例,本实验
仅涉及小规模算例.实验结果如表 3所示,可以看出
HCSA多次运行均成功获得最优解,表现出良好的稳
定性.尽管在 In (5, 1, 15)上B&B能够快速找到最优
解,但在算例规模进一步扩大时其求解时间急剧增
加,对于 In (10, 2, 15), B&B已无法在规定时间内完成
求解,而HCSA总能在5 s之内找到最优解,计算效率
更高.

表 3 在小规模算例上HCSA与B&B的对比

算例名称 最优解
B&B HCSA

目标值 Gap% 时间/s aRPV 时间/s

In (5, 1, 15) 25 25 0 0.22 0 0.69

In (5, 2, 15) 29 29 0 145.56 0 1.05

In (10, 1, 15) 41 41 0 4 501.27 0 1.73

In (10, 2, 15) 78 76 72.06 4 800 0 3.34

3.3 算法有效性验证

HCSA包含3个重要组成部分:基于分割任务处
理冲突、基于有向图最短路径解码、基于自适应

邻域选择的局部搜索.令HCSA-I表示将HCSA的冲
突消解方法修改为单一任务选择的版本,将HCSA中
解码方式改为随机解码后的算法为HCSA-II, HCSA
删除局部搜索算法后的算法为HCSA-III.通过对比
分析验证上述3部分的有效性,本节设定各算法运行
Tmax = 100× |G| × ams后终止.
实验结果如表4所示.可以看出HCSA-I在中大

规模算例上与HCSA存在较大差距,表明在任务冲突
严重时HCSA-I的冲突消解方法容易造成天线资源
浪费,导致算法性能下降; HCSA-II采用随机解码,增
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表 4 HCSA与其变体算法的对比

算例名称 |G| 最优目标值
HCSA-I HCSA-II HCSA-III HCSA

bRPV aRPV bRPV aRPV bRPV aRPV bRPV aRPV

In (5, 1, 15)
12

25 0 0 0 0 0 0 0 0

In (5, 2, 15) 29 0 0 0 0 0 0 0 0

In (10, 1, 15)
46

41 0.024 0.024 0 0.022 0 0 0 0

In (10, 2, 15) 78 0 0 0.013 0.037 0 0 0 0

In (60, 3, 3 600)
130

40 135 0.061 0.067 0.011 0.015 0.020 0.024 0 0.002

In (60, 5, 3 600) 51 454 0.026 0.028 0.005 0.009 0.018 0.025 0 0.002

In (80, 3, 3 600)
210

41 415 0.043 0.045 0.020 0.024 0.002 0.004 0 0.001

In (80, 5, 3 600) 65 724 0.047 0.050 0.026 0.032 0.016 0.019 0 0.004

In (150, 7, 3 600)
384

96 876 0.036 0.038 0.040 0.045 0.013 0.013 0 0.002

In (150, 9, 3 600) 118 762 0.032 0.036 0.035 0.039 0.017 0.019 0 0.002

In (180, 7, 3 600)
421

92 894 0.040 0.041 0.039 0.042 0.018 0.020 0 0.002

In (180, 9, 3 600) 108 985 0.021 0.022 0.039 0.041 0.013 0.014 0 0.001

加了天线执行任务的数量,导致天线方向调整频繁、
空闲时间延长,因此效果很差; HCSA-III在多数算例
上已超越另外两种变体算法,但相比HCSA仍有差
距, HCSA基于自适应邻域选择进行局部搜索,具有
更强的求解能力,得到了所有算例的最优结果.

3.4 与其他启发式算法的对比

将HCSA与5种启发式算法进行对比,包括最长
服务时间算法 (MST)[18]、蚁群算法 (ACA)[11]、人工
蜂群算法 (LB-ABC)[13]、基于知识的遗传算法 (KB-
GA)[19]和改进遗传算法 (IGA)[20].本节同样设定算法
运行Tmaxms后终止.
实验结果如表 5所示.不难看出, HCSA明显优

于其他算法,在所有算例上都获得了最小的bRPV和
aRPV,具有更强的求解能力和更稳定的性能.在卫星
数60以内的6个算例上, LB-ABC、IGA和KB-GA性
能接近,但在算例规模进一步扩大时差距增大, KB-
GA性能更好. ACA相比上述 3种算法没有明显优
势. MST在小规模算例上表现最差,但在规模扩大时
性能改善.在卫星数超过60后,MST明显优于其他4
种对比算法,但与HCSA仍具有一定差距.
为了进一步验证HCSA与其他算法的显著性差

异,利用Friedman检验对所有算法进行非参数检验,
检验依据为表5中的 bRPV值. Friedman检验获得的
渐近显著性p值为6.7×10−5,远小于0.01,因此HCSA

表 5 HCSA与现有启发式算法的对比

算例名称 |G|
LB-ABC IGA ACA KB-GA MST HCSA

bRPV aRPV bRPV aRPV bRPV aRPV bRPV aRPV bRPV aRPV bRPV aRPV

In (5, 1, 15)
12

0 0 0 0 0 0 0 0 0 \ 0 0

In (5, 2, 15) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 \ 0 0

In (10, 1, 15)
46

0.024 0.024 0.024 0.024 0 0.010 0.024 0.024 0.171 \ 0 0

In (10, 2, 15) 0 0 0 0.010 0.077 0.087 0 0.029 0.205 \ 0 0

In (60, 3, 3 600)
130

0.084 0.095 0.084 0.103 0.065 0.075 0.074 0.088 0.037 \ 0 0.002

In (60, 5, 3 600) 0.026 0.027 0.031 0.041 0.080 0.090 0.026 0.035 0.050 \ 0 0.002

In (80, 3, 3 600)
210

0.081 0.091 0.070 0.086 0.039 0.045 0.049 0.060 0.009 \ 0 0.001

In (80, 5, 3 600) 0.088 0.094 0.074 0.091 0.093 0.098 0.054 0.068 0.027 \ 0 0.004

In (150, 7, 3 600)
384

0.104 0.109 0.088 0.096 0.062 0.067 0.057 0.065 0.017 \ 0 0.002

In (150, 9, 3 600) 0.078 0.091 0.077 0.083 0.069 0.072 0.052 0.058 0.016 \ 0 0.002

In (180, 7, 3 600)
421

0.112 0.121 0.095 0.102 0.062 0.064 0.057 0.073 0.021 \ 0 0.002

In (180, 9, 3 600) 0.081 0.087 0.060 0.068 0.074 0.075 0.043 0.049 0.022 \ 0 0.001
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与对比算法存在显著性差异.此外, HCSA的秩平均
值(1.58)最小,随后依次是MST (3.17)、KB-GA (3.25)、
ACA (4.04)、IGA (4.25)和LB-ABC (4.71),表明HCSA
的优化性能最好.最后,选取上述算法的 bRPV和
aRPV值,进行显著性水平α = 0.05的Wilcoxon符号
秩检验,结果显示HCSA与其他算法相比的p值均小

于0.05,表明HCSA显著优于对比算法.

3.5 阈值参数的有效性验证

为了验证阈值参数的有效性,本节基于算例
In (80, 5, 3 600),固定其他参数,只修改阈值参数WT
的取值,统计HCSA的平均目标函数值、标准差和平
均运行时间.本节设定HCSA运行Φ = 200次迭代

后终止.实验结果如表6所示,其中“\”一行表示未
在算法3中施加阈值限制时的结果.可以看出,当WT
取值增加时, HCSA的运行时间呈递增趋势,但WT增
大到一定程度后,目标函数值不会出现明显变化.其
原因在于:随着WT增大被添加到有向图的弧线权重
较大,不会改变天线的任务序列,只会增加最短路算
法的开销.由于不施加阈值限制可等效为令WT足够
大,上述结果表明,引入合适的阈值参数能够在保证
求解质量的同时有效降低运行时间.“\”一行的结果
也验证了这一点.

表 6 WT变化时HCSA的实验结果

WT取值 平均目标函数值 标准差 平均运行时间/s

1 × HT 42 252 15.06 47.91

5 × HT 45 719 19.85 56.61

10 × HT 58 107 70.24 64.41

20 × HT 65 454 139.40 76.79

30 × HT 65 429 143.89 84.28

40 × HT 65 442 122.87 90.35

50 × HT 65 448 140.27 94.31

60 × HT 65 439 101.40 98.88

\ 65 491 105.11 105.38

4 结 论

本文提出一种混合克隆选择算法求解低轨星座

馈电链路切换问题.通过分析和验证,获得以下结论:
1)基于任务分割的冲突消解方法能有效解决任

务冲突,特别适用于星座规模不断扩张的实际场景.
2)基于有向图最短路的解码方法能够显著提高

求解质量.解码过程中阈值参数的引入能够在保证
求解质量的前提下有效控制算法运行时间.

3)自适应邻域选择的局部搜索算法能够有效增
强算法局部寻优能力,使算法收敛到质量更好的解.

4)实验结果表明,本文所提出算法能够快速收敛
到小规模算例的最优解,同时在大规模算例上的性能
表现显著优于文献中的启发式算法.
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