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基于数据驱动的自适应并行搜索算法

求解多星协同调度问题

吴 健1,2, 姚 锋1, 杜永浩1, 陈宇宁1, 何 磊1†, 何永明1, 罗绥芝3
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摘 要: 针对元启发式算法在求解多星协同调度问题时暴露出的过早或过晚收敛、稳定性较差等问题,提出一种
基于数据驱动的自适应并行搜索算法.首先,根据领域知识设计多个任务分配算子,目的是将多星协同调度问题
转化为多个单星任务调度问题.然后,启动多个线程并行、独立求解各单星任务调度问题.在算法迭代过程中,各
线程依据概率选择不同的邻域操作算子,并且动态更新精英解集和邻域操作算子概率.接着,对精英解集挖掘频
繁模式,提取高质量解中有价值的知识并构造新解.最后,将单星任务调度的结果反馈给任务分配层,指导算法开
展新一轮的任务分配.仿真实验表明,所提出的算法能够在有限时间内获得高质量的解,在不同的场景下均能表
现出良好的适用性和优化效果.
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Abstract: When solving the multiple agile satellites cooperative scheduling problem, the metaheuristics faces many
problems due to their low intelligence, such as premature or late convergence, poor stability, etc. To solve these problems
more efficiently, a data-driven adaptive parallel search algorithm is proposed. Firstly, some task allocation operators
are designed to based on domain knowledge, with the purpose of transforming the multiple agile satellites cooperative
scheduling problem into multiple single-satellite task scheduling subproblems. Then, multiple threads are started to
parallelly and independently solve each single-satellite task scheduling problem. During algorithm iterations, each thread
selects different neighborhood operators based on probability, and dynamically updates the probability of neighborhood
operators and elites. Next, the frequent pattern mining method is applied to extract knowledge from the elites to construct
new solutions. Finally, all single-satellite task scheduling results are fed back to the task allocation layer to start a new
allocation. The simulation results show that the proposed algorithm can obtain high-quality solutions within a limited
time, and has good applicability and optimization effects in different scenarios.
Keywords: data-driven；multiple agile satellites cooperative scheduling；adaptive parallel search；single-satellite task
scheduling；frequent pattern mining

0 引 䀰

对地观测卫星 (以下简称卫星)作为重要的天基
信息获取平台,在国土普查、地形勘探、军事情报获

取等方面发挥了积极作用[1].作为高价值观测平台,
高效的卫星任务调度算法不仅能够提升用户的满意

度,还能减少卫星资源的消耗.卫星任务调度是指在
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不违反卫星使用约束的前提下,针对用户任务需求,
生成卫星可执行的任务序列以及具体执行时间,以达
到最大化完成任务数量、最大化完成任务收益等目

标.求解多星协同调度问题的难点主要是: 1)敏捷卫
星具备滚动、俯仰、偏航3个方向的自由度,可以提前
或延后观测目标,可见时间窗口 (visible time window,
VTW)长度被大大延长[2],因此需要确定在该VTW下
的任务具体执行时间; 2)对比单颗敏捷卫星仅需要
决策任务执行时间,求解多星协同调度问题还要考虑
任务应由哪颗卫星执行.上述两方面共同增加了多
星协同调度问题的求解难度.
多星协同调度问题的求解思路主要有一体调度

和双层调度这两类.一体调度是指算法在搜索过程
中同时决定任务由哪颗卫星去执行以及卫星执行该

任务的时间.一体调度面向的对象是卫星与目标的
VTW[3-7],其优势是能够遍历问题解空间,在时间不
受限制的前提下,能够找到问题的最优解;其劣势也
比较明显,随着任务数量和卫星规模的扩大,解空间
呈指数级增长,更加容易出现“维数灾难”,算法面临
“求解质量-求解速度”的矛盾更加突出.双层调度指
首先采用某种方法将任务分配到不同卫星上,每颗卫
星再根据所分配的任务开展任务调度.这种先分配
后调度的方式有效缩减了问题规模,结合并行方式,
大大节省了算法求解时间.相较于一体调度,由于无
法遍历解空间,双层调度容易丢失优质解.如果能够
提出合理的任务分配方法,再结合高效的单星任务调
度算法便能够很好弥补双层调度的劣势.
方法层面,精确求解算法和元启发式算法是求解

卫星任务调度问题常用的两类方法.精确求解算法
的思路通常是将问题建模成整数规划模型,再通过动
态规划[8]、分支定界[9-10]、列生成[11]等方法求解. Peng
等[8]提出了一种双向动态规划的迭代局部搜索算法

求解卫星任务调度问题,其中动态规划的作用是替
代传统资源分配规则,帮助任务在VTW内找到最理
想的执行时机.王沛等[11]将多星协同调度问题分解

成集合配置主问题和包含VTW的最短路径子问题,
采用Cplex来求解主问题,子问题则采用动态规划方
法.精确求解算法尽管能够求出问题的最优解,但缺
点也同样突出,具体是: 1)需要简化问题的数学模型,
从而导致最终方案往往违反实际约束; 2)仅适用于
中、小规模问题,在大规模问题上表现欠佳,甚至无法
在可接受时间内给出问题的解.元启发式算法是基
于单个解 (种群),通过邻域操作 (进化操作)产生新解
(新种群),并有选择性地向优质解空间移动的一类通

用优化方法. Liu等[12]在传统自适应大邻域搜索算法

(adaptive large neighborhood search algorithm,ALNS)
基础上,设计专门的破坏算子和排序算子,成功求解
了单星任务调度问题. He等[6]在此基础上,提出了自
适应任务分配策略,成功将问题从单星任务调度扩展
到多星协同调度.杜永浩等[7]针对卫星通信、导航、

遥感以及测控这4类典型任务,提出了统一化建模思
路,设计了包含多种策略的元启发式算法.针对大规
模卫星数传任务调度问题, Zhang等[13]在完成任务收

益和卫星负载均衡的双重需求下,设计了一种多目标
优化算法. Wu等[14]利用遗传算法迭代产生的数据训

练神经网络,利用其提升种群中个体的适应度.元启
发式算法尽管能够有效求解复杂优化问题,在可接受
时间范围内给出问题的解,但因其低智能性,算法求
解效果往往不稳定,容易早熟或过晚收敛.

基于上述分析,本文提出一种基于数据驱动
的自适应并行搜索算法 (data-driven adaptive parallel
search algorithm,DDAPS)求解多星协同调度问题.
DDAPS算法采用“任务分配+单星调度”的双层调
度框架,核心思想是基于元启发式算法搜索过程中产
生的数据,利用数据挖掘方法从数据中提升有价值的
知识,进一步利用该知识引导算法后续更高效搜索.

1 多星协同调度问题建模

1.1 问题描述与基本假设

多星协同调度问题是指给定多颗卫星以及多

个观测任务,在不违反资源限制和任务要求的前提
下,生成卫星执行的任务序列,确定任务执行的具体
时间.多星协同调度问题已经被证明是NP-Hard问
题[6],因而不存在多项式时间内求解的精确算法.为
了更方便研究该问题,本文作出如下假设.

1)本文所指的任务均是卫星可一次执行的元任
务,需要多频次观测的目标、大区域目标、移动目标
等复杂任务可通过任务分解、条带划分等方式处理

成元任务;
2)任务在执行过程中不能被抢占,一旦任务开

始执行,不允许被中途终止;
3)每颗卫星只能搭载一个成像载荷,这意味着

卫星同时只能执行一个任务;
4)卫星在实际工作中需要对日充电以及不定时

向地面站传输数据,释放存储,因此本文不考虑卫星
电量约束和存储约束.

1.2 参数设置与模型构建

首先给出多星协同调度问题的相关参数定义,见
表1.
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表 1 参数定义

参数 参数名称 参数 参数名称

ti 第 i个任务 sj 第j个卫星

T 任务集合 φjt ti在时刻t的俯仰角

N 任务数量 W VTW集合
li 任务 li的执行时间 wijk ti在sj上的第k个VTW
S 卫星资源集合 |wij | ti在sj上的VTW数量
M 卫星数量 stijk wijk的开始时间

γjt 任务ti在时刻t的滚动角 etijk wijk的结束时间

πjt 任务ti在时刻t的俯仰角 dijk wijk的时间长度

pi 任务ti的收益值

多星协同调度问题的决策变量为 (xijk,uijk).其
中:xijk为一个二元变量,xijk = 1表示任务ti在时间

窗口wijk内执行,否则xijk = 0;决策变量uijk表示任

务ti在时间窗口wijk内的开始执行时间.
构建多星协同调度问题的数学模型如下所示:

max
N∑
i=1

M∑
j=1

|wij |∑
k=1

xijkpi. (1)

M∑
j=1

|wij |∑
k=1

xijk ⩽ 1, ∀ti ∈ T. (2)

stijk ⩽ uijk < uijk + li ⩽ etijk, if uijk = 1, ∀ti ∈ T.

(3)

ρxijkxi∗jk∗ =

1, ti is the precursor to ti∗ ;

0, otherwise;

if xijk = xi∗jk∗ = 1,∀ti, ti∗ ∈ T, ∀sj ∈ S. (4)

uijk + li +∆time(ti, ti∗) ⩽ ui∗jk∗ , if ρxijkxi∗jk∗ = 1.

(5)

∆time(ti, ti∗) =

11.66, ∆g ⩽ 10;

5 + ∆g(ti, ti∗)/v1, 10 < ∆g ⩽ 30;

10 + ∆g(ti, ti∗)/v2, 30 < ∆g ⩽ 60;

16 + ∆g(ti, ti∗)/v3, 60 < ∆g ⩽ 90;

22 + ∆g(ti, ti∗)/v4, ∆g > 90.

(6)

∆g(ti, ti∗) = |γuijk − γui∗jk∗ |+ |πuijk − πui∗jk∗ |+
|φuijk − φui∗jk∗ |, if ρxijkxi∗jk∗ = 1.

(7)

式 (1)是多星协同调度问题的目标函数,表示最大化
已调度任务的收益.该目标函数是卫星任务调度研
究中常用的目标函数,也是实际业务中卫星管控方首
要关切的指标.式 (2)是任务执行唯一性约束,代表每
个任务最多被执行一次,不能重复执行.式 (3)表示任
务必须安排在可见时间窗口内执行,这是为了保证任
务执行的有效性.式 (4)中的ρxijkxi∗jk∗是一个二元变

量, ρxijkxi∗jk∗ = 1表示任务 ti是任务 ti∗的前驱任务,

否则为 0.式 (5)表示同一颗卫星执行不同任务需要
满足转换时间约束,转换时间约束是卫星任务调度问
题中最常见也是最核心的约束之一,反映了敏捷卫星
任务调度具有时间依赖的特性.式 (6)和 (7)为任务之
间的姿态转换时间计算公式,其中v1 ∼ v4表示4个
不同姿态角度的转换速度,∆g表示任务之间的姿态

角度(滚动角、俯仰角以及偏航角)的差值.

2 求解算法

针对多星协同调度问题,本文提出了DDAPS算
法来求解.如图1所示,算法采用“任务分配+单星调
度”双层调度的整体框架.

2.1 任务分配

算法设计了多个与问题特征相关的任务分配算

子,目的是将任务快速分配给不同卫星,将多星协同
调度问题转换成单星任务调度问题,降低问题规模,
缩减算法搜索空间.本文借鉴了文献 [6]设计的多星
任务分配算子,并在此基础上增加了负载均衡分配算
子和历史分配算子.
随机分配算子:将任务随机安排给有VTW的卫

星,目的是增强算法的随机性.
卫星位置分配算子:如图 2所示,将任务分配给

具有最小姿态角的卫星,目的是减少卫星的姿态转换
时间,从而预留更多的时间窗口安排后续任务.
时间窗口数量分配算子:任务在卫星上的VTW

越多,任务执行的概率越大.该算子根据任务在卫星
上的VTW数量,优先将任务分配给VTW较多的卫
星.
负载均衡分配算子:该算子是根据卫星已被安

排的任务数量,优先将任务分配给已安排任务较少的
卫星,目的是减少任务的冲突度,提升任务被执行的
概率.

历史分配算子:该算子优先选择上一轮未被选
择的分配算子,目的是扩大算法的搜索空间,避免陷
入局部最优.
最早开始时间分配算子:将任务分配给最早能

够执行的卫星,目的是预留足够多的时间资源安排其
他任务.

2.2 单星调度

本文设计了一种自适应局部搜索算法 (adaptive
local search algorithm,ALSA)并行求解单星任务调度
问题,该算法的主要特点有: 1)参考文献 [6,15]的研
究,算法的邻域操作算子被定义为“破坏+排序+快
速插入”. 2)为防止算法陷入局部最优,充分发挥算
法的寻优能力,加入了禁忌策略和模拟退火中关于
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图 2 卫星位置分配算子示意图

解的接受准则策略.禁忌策略是指,如果用构造的新
解替换当前解,那么本次插入的任务在未来 t代被禁

止删除;反之,本次破坏的任务在未来 t代被禁止破

坏. ALSA算法终止条件有3个,一是达到最大迭代次
数,二是达到连续未提升的代数,三是所有任务均被
全部调度.满足上述三者之一,算法随即停止. ALSA
算法伪代码如下所示.
输入:初始解xo,目标函数F (x),精英集合长度k,

邻域算子集合O,精英解集UTH,使用的邻域算子集合
Uo,禁忌解集长度t,降温系数c,终止条件;

输出:最优解xb.
step 1:初始化算法参数.
step 2: x ← xo,xb ← xo,Ux ← ∅,Uo ← ∅,T ←

F (xo)

step 3: while未达到终止条件 do
step 4: 依据概率从O中选择破坏算子r和排序

算子s

step 5: 构造邻域解xn ← s(r(x))

step 6: if xn in Ux then
step 7: 将r和s记录在Uo

step 8: else
step 9: if Ux的规模< K then
step 10: 将r和s记录在Uo

step 11: 将xn记录在Ux

step 12: else
step 13: 找到精英解集最劣解 xworst ←

arg min{F (x) : x ∈ Ux}
step 14: if F (xn) ⩾ F (xworst) then
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step 15: 用xn替换最劣解xworst

step 16: 将r和s记录在Uo

step 17: end if
step 18: end if
step 19: end if
step 20: 更新禁忌解集
step 21: if F (xn) ⩾ F (x) then
step 22: x← xn,xb ← xn

step 23: else
step 24: if random(0, 1) < exp{100/T ×

(F (xn)− F (x))/F (x)} then
step 25: x← xn

step 26: end if
step 27: T ← T × c

step 28: 基于频繁模式挖掘的新解构造
step 29: 基于竞争的算子概率自适应更新
step 30: end while

2.2.1 邻域操作算子

邻域操作算子的主要含义是:假设目前解的长
度为Lsolution,首先选择某个破坏算子从当前解中删除
N个任务,并对解中剩余的任务紧前安排;然后将本
次删除的任务和剩余未安排的任务按照某种规则进

行排序;最后采用快速插入策略依次将剩余全部任
务插入到当前解中.表2和表3分别给出了破坏算子
和排序算子的时间复杂度,算子具体含义可参考文献
[6, 15].

表 2 破坏算子时间复杂度

破坏算子 时间复杂度

随机删除 o(n)

最小收益删除 o(nlogn)
最小单位收益删除 o(nlogn)
最大转换时间删除 o(nlogn)
最大VTW数量删除 o(nlogn)
最大冲突度删除 o(nlogn)
最差任务序列删除 o(n)

表 3 排序算子时间复杂度

排序算子 时间复杂度

随机排序 o(n)

最大收益排序 o(nlogn)
最大单位收益排序 o(nlogn)
最小转换时间排序 o(nlogn)
最少VTW数量排序 o(nlogn)
最小冲突度排序 o(nlogn)
最小距离排序 o(nlogn)

快速插入策略的基本做法如下.
1)计算时间松弛.首先计算原方案中每个任务

的时间松弛.时间松弛是指一个任务能够被推迟的

最晚时间.由于卫星任务调度问题具有时间依赖特
性,后一个任务开始时间受到前一个任务结束时间的
影响,因此采取后向传播的方式计算每个任务的时间
松弛.根据时间松弛可计算出每个任务的最晚开始
时间ulate,其中最后一个任务的最晚开始时间仅由时
间窗口的最晚开始时间决定,如下所示:

ulatei =


min{(ulatei+1 −∆time(ti+1, ti)− li), eti},

1 ⩽ i < m;

eti, i = m.

(8)

其中:m表示方案中任务的总数; eti表示任务 ti的理

论最晚开始时间,由任务ti的最晚时间窗口决定.
2)选择最优插入位置.将剩余任务依次插入到

破坏的方案中.假设任务 tn插入的位置为任务 ti−1

与任务 ti之间,首先根据 ti−1的结束时间紧前安排任

务 tn,再依据任务 tn计算任务 ti的最早开始时间.如
果任务ti最早开始时间早于ulatei ,那么该位置可插入;
否则,舍弃该位置.任务插入到不同位置会导致方案
中任务整体转换时间产生不同增量,用∆t表示转换

时间增量,即∆t = ∆time(tn, ti−1) + ∆time(ti, tn) −
∆time(ti, ti−1),选择转换时间增量最小的位置为最
优插入位置.

2.2.2 基于频繁模式挖掘的新解构造策略

算法在搜索过程中产生大量的中间数据,这些中
间数据包含了大量高质量解.如何利用这些数据挖
掘出有效知识,指导算法更高效搜索是本部分的重
点.基于频繁模式挖掘的新解构造策略本质上是挖
掘不同精英个体的共性知识,并依据共性知识构造新
解来指导算法开展下一轮更高效的搜索.该策略对
应算法的step 28,主要步骤如下.

1)数据转换.转换时间约束是敏捷卫星任务调
度问题中最重要的约束之一,反映了问题时间依赖的
特性,具体是前一个任务的结束时间影响下一个任务
是否能够执行以及执行的具体时间.因此,本文将前
一个任务与后一个任务的次序关系定义为卫星任务

调度问题的知识,具体见图3.

[5,7],[7,4],[4,3],[3,1],[1,9],[9,12],[12,65]

[4,6],[6,12],[12,65],[65,3],[3,9],[9,14]

[3,7],[7,5],[5,4],[4,11],[11,34]

5,7,4,3,1,9,12,65

4,6,12,65,3,9,14

3,7,5,4,11,34

!"2

!"3

!"1

!"2

!"3

!"1

图 3 数据转换示意图

2)频繁模式挖掘.频繁模式挖掘是数据分析中
常用的手段之一,其目的是挖掘频繁出现在数据集
中的模式.本文采用FP-Growth这一经典频繁模式挖
掘方法.如图4所示, FP-Growth方法通过建立FP-tree
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图 4 FP-tree的构建过程

减少对数据库的扫描次数从而高效地发现频繁项

集.本文重点不是讨论FP-Growth方法的具体原理,
而是将重点放在如何将其应用于卫星任务调度问题

求解.方法具体细节可参考文献[16].
如图5所示,本文首先需要将精英解切分成粒度

为 s的子序列.先验实验表明,当精英解中的任务数
量超过50, FP-Growth方法无法在可接受时间范围内
给出结果.为了使算法适用于大规模任务场景,本文
对精英个体进行了切分,该方法虽然降低了一定的准
确度,但能够更加快速挖掘频繁项集.
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图 5 频繁模式挖掘在卫星任务调度问题上的应用

3)基于精英个体的新解构造.通过FP-Growth方
法挖掘出来多个频繁模式,选择收益值较大的子序
列,同时进行任务唯一性约束检查,产生任务调度方
案xo.接着从精英个体集合中选择收益值最大的个
体xbest来引导新解的构造,具体是:首先找到xbest中

没有出现在xo的任务,按顺序将其加入到待插入任
务集合Tinsert;然后,将剩余全部任务按照收益值降序
加入到Tinsert;最后,采用快速插入策略将Tinsert中的任

务依次插入到xo.

2.2.3 基于竞争的算子概率自适应更新

基于竞争的算子概率自适应更新是DDAPS算
法的最后一部分,对应算法 step 30.该部分负责在算
法迭代搜索过程中,通过计算算子的贡献度来动态更
新算子的选择概率,提升算法的自适应能力.各线程
负责更新各单星任务调度算法中破坏算子和排序算

子的概率.

各单星任务调度算法中的破坏算子和排序算子

概率更新方式如下:假设在线程TH中,精英解集UTH

的大小为numTH,其中第i个破坏算子贡献numi
R个精

英个体,第j个排序算子贡献numj
S个精英个体.根据

下式分别求得第 i个破坏算子和第j个排序算子在本

轮的贡献度:

ciR = numi
R/numTH, (9)

cjS = numi
S/numTH. (10)

第 i个破坏算子在本轮的概率piR和第 j个排序

算子在本轮的概率pjS可由下式更新:

piR = p∗iR × ω + ciR × (1− ω), (11)

piS = p∗iS × ω + ciS × (1− ω). (12)

其中: p∗iR和p∗jS 表示上一轮的破坏算子和排序算子的

概率;ω表示上一轮的破坏算子和排序算子的所占比
重,也被称为历史概率所占比重.
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在算法最开始时,所有破坏算子概率设置为相同
的值,所有排序算子概率同样设置为相同的值.

3 实验分析

本文设计了多个多星调度场景来验证所提出

算法的有效性.为创造公平的实验环境,算法和对
比算法均使用 Python 3.7.6编写,算法运行环境为
Intel (R) Core (TM) i7-8700 CPU 3.30GHz,Windows
Server 2010系统与16GB内存.

3.1 实验场景和算法参数设置

由于多星任务调度问题并没有公开测试数据集,
本文使用Liu等[12]描述的方法来生成实验场景.所
有场景的调度周期均为 2013-04-20 T 00 : 00 : 00到
2013-04-20 T 23 : 59 : 59.卫星轨道可由轨道6根数确
定,参数见表4,仿真场景见图6.除轨道参数,每颗卫
星其余属性相同, v1 = 1.5, v2 = 2, v3 = 2.5, v4 =

3. DDAPS算法参数设置见表5,其中 |T |是分配给该
卫星的任务数量.

表 4 卫星轨道参数

ID 半长轴/km 偏心率 倾角 近地点角 升交点赤经 真近点角

1 7 200 0.000 627 96.576 0 175.72 0.075
2 7 200 0.000 627 96.576 0 145.72 30.075
3 7 200 0.000 627 96.576 0 115.72 60.075
4 7 200 0.000 627 96.576 0 85.72 90.075
5 7 200 0.000 627 96.576 0 55.72 120.075

图 6 仿真场景

表 5 算法参数设置

参数 参数数值

任务分配次数 10

单星任务调度最大迭代次数 100

最大未提升代数 30

破坏任务数量 10%|T |
降温系数 1 0001/1 000

禁忌列表长度 10%|T |
精英解集规模 20

用于频繁模式挖掘的精英个体数量 10

最小支持度% 20

算子历史概率所占比重% 50

3.2 实验结果分析

为了更好表现本文所提出算法的优越性,本文为
其设置3种对比算法,分别是基于任务自适应任务分
配的ALNS算法 (A-ALNS)[6]、基于任务随机分配的
ALNS/I算法 (R-ALNS/I)[12]以及基于任务随机分配
的改进遗传算法 (R-GA).由于本文设计的DDAPS算
法采用的是“任务分配+单星调度”双层调度的求解
框架,这3种对比算法也是基于该框架.实验共统计
两个指标:一个是收益率,用被调度任务的收益与全
部任务收益的比值来表示,反映算法的求解质量; 二
是算法的运行时间,用来反映算法的求解速度.

如表6所示,在算法收益率方面, DDAPS算法在
全部的实验场景中都取得了最佳的收益率,综合求
解质量最佳.主要原因在于DDAPS算法集成了多个
与问题特征相关的任务分配算子,并且主循环采用
了局部搜索算法的架构,充分发挥算法的寻优能力,
有效寻找优质解.同时,加入数据驱动机制,能够有效
利用局部搜索算法产生的中间数据,挖掘任务与任务
之间的关联关系,引导算法后续搜索方向,提升优化
效果.另外,算法会定期更新邻域构造算子的选择概
率,满足算法对自适应的要求.尽管A-ALNS算法和
R-ALNS/I算法的求解表现不如DDAPS算法,但仍能
够获得较高质量的解,并且与DDAPS算法的差距较
小.这说明上述两种算法同样能够很好地求解多星

表 6 算法收益率对比结果

场景 ID 任务数量 卫星规模 DDAPS/% A-ALNS/% R-ALNS/I/% R-GA/%

1 600 3 98.00 97.23 95.70 26.34
2 700 3 96.34 93.34 92.96 22.15
3 800 3 94.48 89.86 93.42 19.41
4 800 4 99.98 99.82 99.83 25.65
5 900 3 92.02 89.63 89.29 17.81
6 900 4 99.94 99.60 97.77 21.75
7 1 000 3 88.93 86.97 87.31 15.06
8 1 000 4 98.33 97.49 97.85 19.92
9 1 000 5 99.03 98.76 98.07 25.21
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协同调度问题.求解质量最差的算法是R-GA算法,
之所以R-GA算法的求解质量不佳,原因在于多星协
同调度问题约束复杂,通过交叉、变异等进化操作产
生的个体大多是不可行解,违反约束.
表 7展示了DDAPS算法、 A-ALNS算法和R-

ALNS/I算法的求解时间,由于R-GA算法的求解质
量与其余算法差距较大,本文不再统计其求解时
间. DDAPS算法的求解时间明显优于A-ALNS算法
和R-ALNS/I算法,这受益于基于数据挖掘的新解构
造策略.该策略通过挖掘高质量解中不同任务之间
的次序关系 (这些次序关系反映了问题的特点),根据
所挖掘的次序关系构造新解,引导算法搜索方向,避
免无效搜索,从而提升整个算法的求解速度.

表7 算法运行时间对比结果 单位: s

场景 ID DDAPS A-ALNS R-ALNS/I

1 161.23 320.64 325.10

2 261.72 549.71 399.69

3 348.87 780.36 386.34

4 228.32 508.82 254.19

5 385.96 696.54 521.63

6 282.31 508.07 489.23

7 471.22 892.90 509.89

8 409.56 737.89 534.13

9 337.65 546.67 390.22

3.3 DDAPS算法 vs Cplex

为进一步验证DDAPS算法的优越性,本文尝试
将其与求解器Cplex进行比较,用Cplex求出的最优
解作为上界去衡量DDAPS算法的求解效果.然而,在
上述设计的多星协同调度实验场景中, Cplex均无法
在可接受的时间范围内求出问题的解.为此,本文采
用以下两种做法降低问题的求解难度:一是利用文
献介绍的姿态角度拟合的方法,将多星协同调度问
题建模成复杂度更低的混合整数规划模型[6].尽管该
方法存在一些误差,但能够避免枚举全部的VTW.二
是降低任务数量与卫星规模,并且缩短调度周期,将
调度周期从2013-04-20 T 00 : 00 : 00∼ 23 : 59 : 59缩短
至 2013-04-20 T 00 : 00 : 00∼ 12 : 00 : 00,从而减少卫
星对目标的VTW数量.对比结果如表8所示.
从表8的结果来看, DDAPS算法在小规模场景

下能够取得与Cplex相同的最优结果.随着任务数量
和卫星规模的扩大, Cplex无法在可接受时间范围内
求出问题的解,而DDAPS算法在中、大规模场景下依
旧表现出优秀的求解效果.

表8 小规模场景下DDAPS算法与Cplex对比实验结果

类型 任务数量 卫星规模 DDAPS/% Cplex/% 差距/%

25 2 93.84 93.84 0

区域分布 50 2 96.79 96.79 0

75 2 93.98 93.98 0

25 2 95.33 95.33 0

全球分布 50 2 96.17 96.17 0

75 2 96.12 96.12 0

4 结 论

针对多星协同调度问题,本文提出了一种基于数
据驱动的自适应并行搜索算法DDAPS,该算法采用
的是“任务分配+单星调度”的双层调度框架,主要
贡献有:

1)提出了一种数据挖掘与元启发式算法结合的
求解新思路.该思路充分利用元启发式算法搜索过
程中产生的中间数据,利用数据挖掘发现与问题相关
的知识,基于所挖掘的知识构造新解,进一步引导元
启发式算法后续更高效的搜索.

2)成功将新算法应用于求解多星协同调度问题.
在任务分配层,算法设计了多个与问题特征相关的
任务分配算子,能够快速产生质量较高的任务分配方
案.在单星调度层,为充分提升算法整体求解速度,本
文以“问题”并行的方式同时求解多个单星任务调

度问题,基于搜索过程中的数据,利用数据挖掘方法
发现不同任务之间的次序关系,既保证了求解速度,
也保证了求解质量.实验结果表明, DDAPS算法能够
有效解决多星协同调度问题,在小规模问题上甚至能
够获得问题的最优解.
未来的研究可从以下两方面展开:
1)尝试将该算法与更多的机器学习方法进行结

合.以算子选择为例,目前算法是依据贡献度去计算
算子的选择概率,该方法虽然能够满足算法对自适应
的要求,但是总体稍显粗糙.下一步可以结合强化学
习去研究不同算子的选择策略.

2)从多个维度扩展多星协同调度问题.例如,本
文仅考虑了调度任务的总收益,未来可加入卫星负载
均衡等其他目标,将问题从单目标优化问题扩展到多
目标优化问题.
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