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摘　要: 随着地球观测领域相关技术的高速发展, 近年来具有先进姿态调整能力的敏捷地球观测卫星已经引起了

广泛的关注. 敏捷卫星任务调度具有时间依赖性切换时间, 在多星、多轨道、多需求的卫星观测场景下, 产生了复

杂的时间依赖性多敏捷卫星多目标调度问题. 针对该问题, 首先, 基于问题特征和优化目标建立问题的数学规划

模型; 其次, 提出一种分布式元 学习协同进化框架, 包括预训练和进化搜索两个阶段, 预训练阶段通过分布式

学习提高训练效率, 进化搜索阶段通过训练好的分布式 学习模型实现多种群进化算子的自适应选择; 然后,

基于所提出的进化框架和问题特征, 设计多样化的进化算子和动态种群划分选择策略, 建立一种分布式元 学习

协同进化算法 (DMCEA); 最后通过实验验证 DMCEA求解问题的有效性.
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Abstract: With  the  rapid  advancement  of  earth  observation  technologies  in  recent  years,  agile  earth  observation
satellites  (AEOS)  equipped  with  advanced  attitude  adjustment  capabilities  have  attracted  widespread  attention.  The
scheduling  of  AEOS  involves  time-dependent  transition  times,  which  generates  a  complex  time-dependent  multi-
objective  scheduling  problem  in  multi-satellite,  multi-orbit,  and  multi-demand  observation  scenarios.  To  solve  this
problem, we first formulate a mathematical programming model based on the problem characteristics and optimization
objectives.  Subsequently,  a  distributed  meta- -learning  co-evolutionary  framework  is  proposed,  which  consists  of  a
pretraining phase and an evolutionary search phase. In the pretraining phase, distributed  -learning is used to enhance
the pretraining efficiency, while the evolutionary search phase leverages the pretrained distributed  -learning model to
adaptively  select  the  evolutionary  operators.  Based  on  the  proposed  evolutionary  framework  and  problem
characteristics,  different  evolutionary  operators  and  a  dynamic  population  division  strategy  are  designed.  Further,  a
distributed  meta- -learning  co-evolutionary  algorithm (DMCEA)  is  constructed.  Finally,  computational  experiments
validate the effectiveness of the DMCEA in solving the problem under consideration.
Keywords: agile  satellites； time-dependence； task  scheduling； multi-objective  scheduling； co-evolutionary
algorithm；distributed reinforcement learning

 

0    引　言

地球观测卫星 (EOS)是利用星载遥感器对地球

表面和低层大气进行探测以获取有关信息的一类卫

星, 其主要任务是对地面特定目标进行成像, 并将所
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获得的数据实时传输至地面站
[1]. EOS由于具有覆

盖范围广、观测持续时间长、不受空域国界限制等优

点, 在天气预报、灾害监测、自然资源勘探和军事侦

察等领域应用非常广泛
[2]. 随着卫星机动和成像能力

的不断提升, 敏捷地球观测卫星 (AEOS)作为新一代

地球观测工具, 其在俯仰、侧摆、偏航 3个轴向具有

先进姿态调整能力. 与仅具有侧摆轴向的非敏捷地

球观测卫星相比, AEOS能够在卫星经过目标点之

前或之后进行观测 , 具有更长的可见时间窗口

(VTW)执行观测任务, 可以满足更多的观测需求, 如
图 1所示.
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(a)   非敏捷 EOS

(b)   AEOS

图1   非敏捷 EOS 与 AEOS
 

随着观测任务需求的不断增加, 现有的观测卫

星数量难以满足实际应用需求. AEOS具有的灵活

姿态调整能力能够大幅提高工作效能, 也导致了更

复杂的任务 VTW冲突, 形成了敏捷地球观测卫星调

度问题 (AEOSSP). 在此背景下, 开发高效的调度算

法是提高卫星观测效率的关键, 对于充分发挥新型

卫星平台的观测优势具有重要的理论价值与工程实

践意义. 针对 AEOSSP, 国内外学者已经开展了广泛

的研究. Lemaı̂tre等 [3]
首先证明了 AEOSSP是一个

NP难问题, 建立了相应的整数规划模型, 并设计贪

婪算法、局部搜索算法、动态规划算法和约束规划算

法共 4种启发式方法处理该问题, 然而这项工作忽

视了 AEOSSP中切换时间的时间依赖特性.
AEOS对相邻任务进行连续观测时, 需要一个

切换时间来完成不同目标点的过渡, 切换时间的长

短取决于卫星 3个轴向的角度变化幅度大小, 变化

幅度由两次观测的开始时间决定, 从而产生了时间

依赖性的切换时间约束, 许多学者对带有时间依赖

性的 AEOSSP进行了研究. Liu等[4]
在单星场景下设

计了一种自适应大邻域搜索算法处理此问题; Peng

等
[5]
在单星和多星场景下设计了贪婪随机迭代求解

算法求解此问题; Wu等[6]
提出基于频繁模式的并行

搜索算法对 AEOSSP进行求解 . 上述工作考虑了

AEOSSP的时间依赖性, 并将 AEOSSP视为最大化

观测收益的单目标问题, 但忽视了决策者的不同偏

好和 AEOSSP的其他相关约束与实际需求, 难以反

映卫星实际调度中的动态复杂性.
为了更加切合卫星的应用场景, 许多学者对多

目标敏捷地球观测卫星调度问题 (MO-AEOSSP)展
开了进一步研究. Wei等[7]

以最小化观测任务失败

率和负载均衡为目标, 对单星场景下的MO-AEOSSP
构造了多目标模因算法, 并设计了不同的搜索算子;
Wang等[8]

为多星场景下的 MO-AEOSSP提出了一

种多目标模因离散 Jaya算法, 并设计不同的目标改

进算子用于求解该问题; Chang等[9]
提出了一种基

于自适应大领域搜索算法和非支配排序遗传算法

II的多目标优化算法, 用来解决具有综合任务聚类

的 MO-AEOSSP; Wang等[10]
构造了以总任务收益、

卫星能耗和负载均衡为目标的 MO-AEOSSP, 并采

用策略融合的多目标蜣螂优化算法求解该问题 ;
Huang等[11]

提出了基于强化学习的蜣螂优化算法,
通过自适应优化方法解决 MO-AEOSSP. 上述算法

能够有效处理 MO-AEOSSP, 但并未充分利用任务

属性、可见时间窗属性和卫星能耗等启发式信息, 算
法求解性能仍存在提升空间.

Q

本文针对多星场景下带有时间依赖性的 MO-
AEOSSP, 提出一种新的分布式元 学习协同进化算

法 (DMCEA), 主要创新点如下:
1) 针对多星场景下的 MO-AEOSSP问题, 构建

MO-AEOSSP数学模型, 并对该模型采用 Cplex求解.
Q

Q

Q

2) 提出一种分布式元 学习协同进化框架, 包
括预训练和进化搜索两个阶段. 预训练阶段采用分

布式 学习机制, 显著提升训练效率. 进化搜索阶段

由训练好的分布式 学习模型驱动, 实现多种群进

化算子的自适应选择, 动态平衡种群的收敛性和多

样性.
3)基于所提出的框架和 MO-AEOSSP特征, 设

计多种高效的进化算子和一种动态种群划分与选择

策略 , 建立 DMCEA算法 . 实验验证了 DMCEA求

解MO-AEOSSP的有效性. 

1    问题描述与模型 

1.1    问题描述

根据 Li等[12]
的研究, 在确保任务调度收益最大

化的基础上, 考虑卫星能耗资源的均衡利用, 可以有
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效延长 AEOS的使用寿命, 具有重要的工程意义. 因
此, MO-AEOSSP以最小化观测任务失败率和最小

化卫星负载均衡为目标. 首先, 需要确定可行任务调

度序列, 明确每个任务在不同卫星、轨道的调度位

置, 确保相邻任务之间的时间间隔符合卫星的姿态

切换时间约束. 同时, 需要考虑卫星能耗和存储空间

的资源分配, 任务调度序列既要符合各卫星的实际

资源承载能力, 又要合理化多星系统的资源利用率.
基于帕累托最优理论, 帕累托最优解是一组不可被

改进的解, 这些解构成了帕累托前沿 (PF). 对 MO-
AEOSSP求解过程就是找到具有更佳决策方案的

PF, 并采用性能指标对 PF进行评估.
考虑到带有时间依赖性的MO-AEOSSP具有复

杂目标和约束, 本文做出以下合理假设:
1)只考虑一次观测即可完成观测任务的点目标

或小区域目标;
2)一颗卫星一次只能观测到一个任务, 且任何

在执行中的任务均不能被中断或抢占;
3)本文研究的卫星型号 AS-01为一颗半敏捷卫

星, 其观测角度在观测过程中保持不变. 

1.2    数学模型
 

1.2.1    符号定义

首先给出MO-AEOSSP的符号定义.
M = {m|m ∈ |M |} M |M |

m

,  表示任务集合,  表

示任务数量,  表示对应的任务索引.
AS = {a|a ∈ |AS|} AS |AS|

a

,  表示卫星集合,  表

示卫星数量,  表示对应的卫星索引.
S = {Oa,k|a ∈ AS, k ∈ |S|} S

|S| Oa,k a k

,  表示轨道集合,
表示轨道数量,  表示卫星 轨道 的索引.
VTW = {wa,k

m |m ∈M, a ∈ AS, k ∈ S} VTW
wa,k

m

m a k

, 
表示所有任务的可见时间窗口集合,  表示任务

在卫星 轨道 上的可见时间窗口.
wa,k

m = {sta,km , eda,k

m , Oa,k|m ∈M,a ∈ AS, k ∈
S} wa,k

m sta,km eda,k

m

Oa,k

 
 , 对于每个可见时间窗口 ,  和 分别

表示该时间窗口的开始时间和结束时间,  表示

该时间窗口所在的卫星和轨道索引.
A

wa,k
m

t = {(αwa,k
m

t , β
wa,k

m
t , γ

wa,k
m

t )|m ∈M, k ∈ S, t ∈
[sta,km , eda,k

m ]} A
wa,k

m
t t

m {αwa,k
m

t , β
wa,k

m
t ,

γ
wa,k

m
t } t

 

,  表示在某一时间窗口下,  时刻

卫星观测任务 时的角度, 该角度由

组成, 分别对应 时刻下卫星俯仰、侧摆、偏航

的角度分量.
Dm m Em

m Cw
a,k
m

wa,k
m Ps Pt Pr

表示执行任务 需要花费的时间,  表示

完成任务 后取得的收益,  表示调度时间窗口

的数据存储消耗,  、 和 分别表示卫星在

Wa

MCa,k

max ECa,k

max

a k

准备、切换、执行任务时的能源消耗速率,  表示

卫星执行任务前需要准备的时间 ,  和

分别表示卫星 中轨道 下的数据存储和能源储备量. 

1.2.2    决策变量

π

在 MO-AEOSSP数学模型中, 有 3个决策变量

用于表示一个可行的任务调度方案 , 包括:
Xa,k

m m a

k

1)  , 0-1变量, 表示任务 是否在卫星 的

轨道 上进行调度. 若调度, 则为 1, 否则为 0.
Y a,k

m,n m n

a k m

n

2)  , 0-1变量, 表示相邻任务 和 是否在

相同卫星 的轨道 上进行调度. 若为 1, 则表示 作

为 的前驱任务进行调度, 否则为 0.
STa,k

m m a

k

3)  , 整数变量, 表示任务 在卫星 轨道

上的实际调度开始时间. 若为 0, 则表示该任务没

有被调度. 

1.2.3    时间依赖性切换时间

m

n a k

STa,k

m STa,k

n

Tran(STa,k

m , STa,k

n )

在带有时间依赖性切换时间的 MO-AEOSSP
中, 相邻任务的姿态切换时间计算取决于两个任务

的实际调度开始时间. 假设前驱任务 和后继任务

在同一卫星 下的相同轨道 进行调度, 已知两个

任务的实际调度开始时间 和 , 切换时间

由以下分段函数定义:

Tran(STa,k

m , STa,k

n ) =



11.6, ∆θ ⩽ 10;

a1 +
∆θ

v1
, 10 < ∆θ ⩽ 30;

a2 +
∆θ

v2
, 30 < ∆θ ⩽ 60;

a3 +
∆θ

v3
, 60 < ∆θ ⩽ 90;

a4 +
∆θ

v4
, ∆θ > 90.

(1)

v1 v2 v3 v4

a1 a2 a3 a4

{v1, v2, v3, v4} = {1.5, 2, 2.5, 3}
{a1, a2, a3, a4} = {5, 10, 16, 22} ∆θ

其中:  、 、 和 表示相对于不同观测角度变化

值下的不同角速度, 对应卫星相机的旋转能力参数,
、 、 和 对应角速度的常数项. 对于卫星 AS-

01, 其每个值分别为 ,
.  表示相邻任务

的观测角度变化值, 其计算方法如下所示:

∆θ = |Awa,k
m

STa,k
m
−Awa,k

n

STa,k
n
| =

|αwa,k
m

STa,k
m
− αwa,k

n

STa,k
n
|+|βwa,k

m

STa,k
m
− βwa,k

n

STa,k
n
|+|γwa,k

m

STa,k
m
− γwa,k

n

STa,k
n
|.
(2)

 

1.2.4    目标函数

F1

F2 π

本文研究的 MO-AEOSSP具有两个目标函数,
分别为最小化观测任务失败率 和最小化卫星负载

均衡 , 对于一个可行解 , 其两个目标函数的计算

方法如下所示:
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F1(π) = 1−

∑
a∈AS

∑
k∈S

∑
m∈M

Em ·Xa,k
m∑

m∈M

Em

, (3)

F2(π) =

√√√√∑
a∈AS

(TECa − TEC)
2

(|AS| − 1)

/
TEC. (4)

TECa a其中:  表示卫星 的实际能源消耗总量, 其计

算公式为

TECa =
∑
k∈S

ECa,k, (5)

ECa,k =
∑
m∈M

Xa,k
m · (Ps ·Wa + Pr ·Dm)+∑

m,n∈M

Y a,k
m,n · Tran(ST

a,k

m , STa,k

n ) · Pt. (6)

ECa,k a k TEC表示卫星 轨道 的实际能源消耗量,  表

示多颗卫星下能源消耗量的平均值, 其计算方法为

TEC =
∑
a∈AS

TECa

/
|AS|. (7)

 

1.2.5    问题约束

基于上述内容, 时间依赖性 MO-AEOSSP存在

以下约束:

min (F1, F2). (8)

s.t.
∑
a∈AS
k∈S

Xa,k
m ⩽ 1, ∀m ∈M ; (9)

sta,km ·Xa,k
m ⩽ STa,k

m ,

STa,k

m ⩽ (eda,k

m −Dm) + L · (1−Xa,k
m ),

STa,k

m ⩽ L ·
∑
a∈AS

∑
k∈S

Xa,k
m ,

∀m ∈M, a ∈ AS, k ∈ S; (10)∑
n∈M∪{ve}

n̸=m

Y a,k
m,n = Xa,k

m ,
∑

n∈M∪{vs}
n ̸=m

Y a,k
n,m = Xa,k

m ,

∀m ∈M, a ∈ AS, k ∈ S; (11)∑
m∈M∪{vs}

Y a,k
m,ve = 1,

∑
m∈M∪{ve}

Y a,k
vs,m = 1,

∀a ∈ AS, k ∈ S; (12)

STa,k

m +Dm+Wa+Tran(ST
a,k

m , STa,k

n )−STa,k

n ⩽
L · (1− Y a,k

m,n),

∀m,n ∈M, m ̸= n, a ∈ AS, k ∈ S; (13)∑
m∈M

Xa,k
m · (Ps ·Wa + Pr ·Dm)+∑

m,n∈M
n ̸=m

Y a,k
m,n · Tran(ST

a,k

m , STa,k

n ) · Pt ⩽ ECa,k

max,

∀a ∈ AS, k ∈ S; (14)

∑
m∈M

Xa,k
m · Cw

a,k
m

⩽ MCa,k

max,

∀a ∈ AS, k ∈ S; (15)

Xa,k
m = {0, 1}, Y a,k

m,n = {0, 1}, 0 ⩽ STa,k

m ,

∀m,n ∈M, a ∈ AS, k ∈ S. (16)

L

vs ve

其中: 式 (8)表示 MO-AEOSSP是一个最小化问题;
式 (9)表示每个任务最多被调度一次; 式 (10)表示

时间窗口约束, 被调度任务的实际开始时间必须在

时间窗口范围内, 且能完整执行,  为非常大的正整

数; 式 (11)和 (12)表示若某个任务的 VTW被调度,
则该 VTW所在卫星和轨道上只存在一个前驱任务

和一个后继任务,  和 分别表示每颗卫星每个轨

道上的虚拟开始任务和虚拟结束任务; 式 (13)表示

切换时间约束, 同一卫星和轨道上的相邻任务调度

必须具有足够的切换时间、前一任务的执行时间和

后一任务的准备时间; 式 (14)表示每颗卫星每个轨

道的能源消耗约束, 每颗卫星的每个轨道能源消耗

总量不能超过给定的能源储备量; 式 (15)表示每颗

卫星每个轨道的存储资源约束, 每颗卫星的每个轨

道存储资源消耗总量不能超过给定的存储资源储备

量; 式 (16)表示决策变量的取值范围. 

Q2    分布式元 学习协同进化算法 

2.1    解的表示

m n

m n

m→ n m↛ n

m

n

在时间依赖性 AEOSSP中, 对于同一卫星和轨

道下相邻的两个待调度前驱任务 和后继任务 , 若
和 的实际调度开始时间满足约束 (13), 则称之为

可达, 记为 , 否则记为 . Peng等[5]
证明

了半敏捷卫星相邻任务的切换时间满足先进先出定

理和三角不等式规则, 并采用最小切换时间代替相

邻任务的实际切换时间. 在给定 的调度开始时间

下, 能够尽早开始进行 的调度, 通过计算相邻任务

可达与不可达时间上下限, 实现处理此类问题的排

列编码和全局松弛解码方法.

n STn

对于一颗卫星某一轨道上一个单独的待调度任

务 , 其可行的调度开始时间 取值范围为

STn ∈ [stn, etn −Dn]. (17)

n

ESTn

LSTn

在该范围内任意时刻开始调度任务 , 均可满足

问题约束, 将可行的最早开始时间记为 , 最晚

开始时间记为 , 则存在以下对应关系:

ESTn = stn, (18)

LSTn = etn −Dn. (19)

m n STm

n ESTm→n

对于相邻的前驱任务 和后继任务 , 若
已知, 则 的最早开始时间 可通过计算最小
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STn

ESTm→n LSTn

切换时间获取, 其具体含义如图 2所示. 此时, 
在 至 的任意时刻, 两个任务均可完成

调度.
 
 

ESTm S Tm LSTm ESTn ESTm→n LSTn

任务可见时间窗口 可行开始时间范围

任务持续时间 任务开始时间 最小切换时间ESTm ESTn

n图2   后继任务 的最早开始时间
 

STm LSTm

n ESTm→n LSTn

STm ESTm→n LSTn

UESTm↛n

STm UESTm↛n n

若 不断向右侧的 移动 (松弛), 任务

的 将同样向 松弛. 若存在某一时刻

松弛导致 超出 , 则记该时间为最早

不可达时间 , 其具体含义如图 3所示. 此时,
若 大于等于 , 将导致 无法被调度.
 
 

ESTm UESTm→n LSTm ESTn ESTm→n LSTn

ESTm ESTn
更新后的最小切换时间

Δt

S Tm

n图3   后继任务 的最早不可达时间
 

STn m

LSTm→n

STm ESTm LSTm→n

同样地 , 若 已知 , 则 的最迟开始时间

可通过计算最小切换时间获取, 其具体含

义如图 4所示. 此时,  在 到 的任

意时刻, 两个任务均可完成调度.
 
 

ESTm LSTm→n LSTm ESTn S Tn LSTn

m图4   前驱任务 的最晚开始时间
 

STn ESTn m

LSTm→n ESTm STn

LSTm→n ESTm

ULSTm↛n

STn ULSTm↛n m

若 不断向左侧的 松弛 , 任务 的

将同样向 松弛. 若存在某一时刻

松弛导致 超出 , 则记该时间为最晚不

可达时间 , 其具体含义如图 5所示. 此时, 若
小于等于 , 则将导致 无法被调度.

 
 

ESTm LSTm→n LSTm ESTn LSTn

ULSTm→n Δt

S Tn

m图5   前驱任务 的最晚不可达时间
 

上述涉及到的时间计算可以采用预处理方法获

取, 具体方法可参见文献 [5]. 根据获取到的各项任

务开始时间, 可以实现基于全局松弛策略的可行解

表示方法.

VTW

v m

n

对于某一卫星和轨道上任意数量的待调度任务

, 采用排列编码可以确定每个任务的插入顺

序. 现有任务 插入到已被调度的前驱任务 和后继

任务 之间, 根据全局松弛规则, 存在以下条件:
m m− 1 m

ESTm−1→m ESTm−1→m UESTm↛v

1)基 于   的 前 驱 任 务 确 定   的
,  要小于 .

n n+ 1 n LSTn→n+1

LSTn→n+1 ULSTv↛n

2)基于 的后继任务 确定 的 ,
要大于 .
m ESTm−1→m v ESTm→v

n LSTn→n+1 v LSTv→n ESTm→v

LSTv→n

3)基于 的 获取 的 , 基于

的 获取 的 ,  要小于等

于 .
v

m n v v

LST EST

当上述条件均满足时, 则确定任务 可以插入到

与 之间. 在插入任务 后, 需要更新 之前任务的

和之后任务的 , 插入任务的具体过程如图

6所示.
 
 

插入任务 v

任务 m -1 任务 m 任务 n 任务 n+1

UESTm→v ULSTv→n

插入任务 v

任务 m -1 任务 m 任务 n 任务 n+1

UESTm→v ULSTv→n

任务 m -1 任务 m 任务 n 任务 n+1任务 v

图6   基于全局松弛的插入任务 (解码) 过程
 

UT

UT

π

给定任意次序的待调度任务插入序列 , 根据

上述全局松弛任务插入规则, 可对 进行解码, 得
到最终可行解 (个体) . 具体解码过程如下:

UT π UT VTW

|UT| i = 1

step 1: 输入 , 初始化空解 , 令 中的

数量为 ,  .
UT i VTW

VTW

π π EST LST

π′

step 2: 获取 中第 个 , 根据全局松弛规

则将其插入到对应卫星和轨道下. 若当前 可插

入到 , 则更新 中其他任务的 和 , 形成新

的可行解 , 否则跳转到 step 4.
π′

π = π′

VTW π

step 3: 计算 中每颗卫星的能源和存储消耗量,
判断是否满足式 (14)和 (15). 若满足, 则令 ;
否则, 放弃插入当前 ,  保持不变.

π UT |UT| π

VTW UT

VTW UT

step 4: 根据 的结果更新 和 . 若 包含

当前 , 则删除 后续同一任务下的其他

, 否则 保持不变.
i i = |UT|
π

step 5: 令 的值自加 1. 此时, 若 , 则完

成解码, 输出 , 否则返回到 step 2. 

2.2    启发式初始化

Greed

UT

在求解多目标问题时, 初始种群的质量是影响

种群收敛速度和最终结果的关键
[13]. 为提高初始种

群整体解的质量, 基于 2.1节中的排列编码和解码方

法, 提出一种带有贪婪的启发式方法构造初始解, 通
过 参数控制初始化个体时任务序列的贪婪率,
并采用一种任务分配策略来获得卫星负载更均衡的

解. 给定待调度的任务插入序列 , 启发式初始化

的具体步骤如下:
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|PS|
i = 1 Greed = 1 PS = ∅

step 1: 设定种群规模为 , 初始化个体索引

,  , 种群 .
πi UT

m Em UT′

step 2: 初始化一个空解 , 对 中的每个任务

, 基于 进行降序排序, 获得新的任务序列 .
Greed UT′ UT1 UT2

UT1 UT′ Greed× 100%

UT2

step 3: 基于 值将 划分为 和 ,
其中 为 中前 的任务序列 ,

为剩余的任务序列.
UT2 UT1

UT2 UTfinal

step 4: 对 的顺序进行随机打乱, 之后将

和 前后拼接形成新的任务序列 .
UTfinal

πi

step 5: 基于 的任务插入顺序, 按照第 2.1
节的方式进行解码, 在插入任务前首先根据式 (6)计
算各卫星和轨道的能耗, 将任务优先插入到具有最

低能耗的卫星和轨道上, 得到可行解 .
πi PS

i = |PS| PS

Greed i Greed

1− (i/|PS|) i

step 6: 将得到的可行解 放入到 内, 此时若

则完成种群初始化 , 输出 ; 否则 , 更新

和 的值, 并返回到 step 2, 更新后的 值

为 ,  值自加 1. 

2.3    进化算子设计

VTW

为扩大 DMCEA的解空间搜索范围, 针对多星

MO-AEOSSP下的任务属性和时间窗口属性进行分

析, 开发了相应属性的进化算子, 这些算子以“破坏-
修复”的成对组合形式出现. 其中: 任务属性为任务

的收益、能源消耗量和插入机会, 时间窗口属性为

之间的冲突长度. 基于上述信息, 进化算子通

过动态任务删除与插入机制对当前解进行改进. 

2.3.1    破坏算子

π

π TN

π RP

π RN = TN · RP

破坏算子根据特定的规则从可行解 中删除部

分任务. 设 中被调度的任务数量为 , 破坏算子

对 中任务的移除比例设置为 , 则破坏算子对

中任务删除数量 . 3个破坏算子的

规则如下:
1) 随机破坏.

π RN

π′

给定 , 随机选择 个任务进行删除, 形成新

的可行解 .
2) 基于收益/能源消耗量破坏.

π m

EDm

给定 , 计算每个任务 的收益 /能源消耗量

, 其计算方法如下所示:

EDm =

Em

Ps ·Wa + Pr ·Dm + Pt · Tran(STm−1, STm)
,

如果m存在前驱任务m− 1;

Em

Ps ·Wa + Pr ·Dm

, otherwise.

(20)

EDm RN π′之后删除具有最大 的前 个任务, 形成 .

3) 基于时间窗口冲突破坏.

VTW VTW

π π m UT

CDm

时间窗口冲突指在同一卫星和轨道下, 某一任

务的 与其他任务 重叠的时间长度. 给定

, 计算 中每个任务 与 内时间窗口冲突的长

度之和 , 其计算方法如下所示:

CDm =
∑
n∈UT

max(0,min(etm, etn)−

max(stm, stn)). (21)

CDm RN π′之后删除具有最大 的前 个任务, 形成 . 

2.3.2    修复算子

π′ UT

修复算子根据特定的规则, 对破坏后的可行解

重新插入 内的任务来改进解的质量. 3个修复

算子的规则如下:
1) 基于任务收益修复.

π′ UT m

Em

π′

给定 , 对 内每个任务 基于任务属性

进行降序排序, 并按照该顺序把任务依次插入到

. 在插入每个任务时, 首先基于式 (6)计算各时间

窗口所在卫星和轨道上的能耗大小, 确保任务优先

插入到具有最低能耗的卫星和轨道内.
2)基于任务插入机会修复.

VTW

π′

UT m OPm

任务插入机会指任务所有 长度之和, 其值

越大 , 表明任务的插入机会越多 . 给定 , 根据式

(22)对 内每个任务 计算插入机会 ,

OPm =
∑
a∈AS

∑
k∈S

(eta,km − sta,km ). (22)

OPm

π′

之后基于任务属性 进行升序排序, 并按照该顺

序把任务依次插入到 , 该算子同样将任务优先插

入到具有最低能耗的卫星和轨道内.
3) 基于时间窗口冲突修复.

π′ UT m

CDm CDm

π′

给定 , 对 内每个任务 基于式 (21)计算

, 之后基于 进行升序排序, 并按照该顺序

把任务依次插入到 中. 

Q2.4    分布式元 学习

Q Q

Q

Q

Q

Q

Q

PF

元 学习是一种新的用于 学习的拓展方法,
通过预训练获得更优的 学习模型, 使得模型能够

快速适应新任务. 训练过程产生的优秀个体用于提

高初始化种群的质量,  表用于指导种群中个体的

进化策略选取. DMCEA在元 学习的基础上, 采用

分布式并行预训练方法同时训练多张 表, 并将多

种进化算子与不同 表结合, 实现种群中个体的自

适应进化算子选择, 进一步拓展解搜索空间, 经多次

迭代输出 最优解集. 

Q2.4.1    分布式元 学习组成部分

QDMCEA采用分布式 学习方法选择进化算子,
通过动态种群划分策略, 对收敛性种群和多样性种
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Q Q Q1 Q2 Q3

Q

群中的个体执行所选的进化算子, 之后对新生成个

体进行评估, 实现下一次的状态和奖励反馈. 分布式

元 学习涉及到 3张 表, 分别用 、 、 表示.
以下是分布式 学习涉及到的智能体、状态、动作和

奖励设计.
Agent(G) Q

G1 G2 G3 Q

Q

1)智能体 . 分布式 学习采用 3个智

能体 、 、 , 对应 3张 表指导个体改进. 在
MO-AEOSSP下, 3个智能体 ( 表)分别设置和处理

以下情况:
F1 F2①  和 同时改进;
F1②  得到改进;
F2③  得到改进.

π

π1 π2 π3

Q

在改进某一个体 时, 3个智能体基于上述设置,
采用并行执行的方法各自选择一个进化算子, 产生

3个新的个体 、 、 , 并通过评估新个体的质量

分别更新自身 表.
State(S)2) 状态 . 每个智能体对个体的改进存

在两种状态: 改进和没有改进. 将个体得到改进记为

1, 没有改进记为 0, 则 3个智能体的状态设置如下:

S1 =

{
1, F1(π1) < F1(π)&F2(π1) < F2(π);

0, otherwise.

S2 =

{
1, F1(π2) < F1(π);

0, otherwise.

S3 =

{
1, F2(π3) < F2(π);

0, otherwise.
(23)

Action(A)

STR

3)动作 . 基于第 2.3节中设计的 3种

破坏和 3种修复算子, 经过“破坏-修复”组合最终形

成 9个进化算子, 这些进化算子被视为动作. 设进化

算子集合为 , 则存在

STR = {Aind|ind = 1, 2, . . . , 9}, (24)

Aind其中 表示 9种进化算子的索引.
Reward(R)4)奖励 . 由于每个智能体引导种群

中个体收敛的状态不同, 3个智能体将根据个体改进

结果产生不同的奖励. 每个智能体的奖励设置如下

所示:

R1 =

{
1, F1(π1) < F1(π)&F2(π1) < F2(π);

0, otherwise.

R2 =

{
1, F1(π2) < F1(π);

0, otherwise.

R3 =

{
1, F2(π3) < F2(π);

0, otherwise.
(25)

 

2.4.2    预 训 练
Q Q

Q Q

在 学习中,  表用来保存“状态-动作”对应的

值. 智能体基于 表和当前状态确定动作. 经典 学

Q

Q

习方法需要不断迭代找到稳定的“状态-动作”组合.
为了充分探索和发挥每个进化算子 (动作)对问题解

空间下不同目标函数的改进性能, 设计了分布式预

训练方法, 基于并行架构同时训练多张 表, 且每张

表和每个进化算子具有独立的训练过程. 分布式

预训练的具体过程如下.
Q1 Q2 Q3 Q

S

A Ttrain |PS|
T = 0

step 1: 初始化 、 、 , 每张 表均为 2行
9列, 初始值全为 0. 其中: 行表示状态 , 列表示动

作 . 设置最大训练次数 , 种群规模 , 训练次

数 .
PSstep 2: 采用启发式初始化生成初始种群 .

PSstep 3: 保留 内所有非支配个体, 删除其他个

体.
PStemp = ∅ PS

PStemp

step 4: 新建临时种群 . 对 内个体

并行使用每个进化算子进行改进, 将新生成的个体

放入 内.
PStemp

S R SG_next

Q1 Q2 Q3 Q

Q T

step 5: 对 内每个个体, 基于第 2.4.1节中

状态 、奖励 的设置, 更新状态 , 并通过式

(26)给出的动作值函数更新 、 、 中的 值.
每更新 1次 表,  的值自加 1.

QG(SG, Aind)←
QG(SG, Aind) + µ[RG+

σQG(SG_next, Aind)−QG(SG, Aind)],

G ∈ {1, 2, 3}, ind ∈ {1, 2, . . . , 9}. (26)

µ σ Q

µ

η Tη µ

其中:  表示学习率,  表示折扣因子. 为了平衡 表

的探索能力,  采用 Rakshit等 [14]
的方法进行设置,

将第 次迭代训练记为 , 则 的值为

µ = 1−
(
0.9 · Tη

Ttrain

)
. (27)

σ的值在第 3.2节参数设置部分经过测试后给出.
PStemp

PS T Ttrain

Q PS

step 6: 从 中挑选出所有非支配个体, 形成

新的 . 此时, 若 的值大于 , 则结束预训练, 输
出训练后的 3张 表和 ; 否则, 返回到 step 4. 

2.5    自适应进化算子选择

Q

在迭代搜索的不同阶段, 个体在解空间中的不

断变化会使得 学习模型产生偏差. 为了平衡不同

阶段进化算子的探索能力, 提出自适应进化算子选

择方法.
ε-Greed

Q

Q

Q

G

不同于经典的 进化算子选择方法, 基于

概率抽样的选择方法可以使 值较低的进化算子仍

能被选择, 并根据改进结果动态调整 值, 使得不同

进化算子在搜索阶段均能发挥自身效果. 此外, 基于

概率抽样的选择方法能够减少 学习的参数数量.
对每个智能体 , 自适应进化算子选择的过程如下.

π G SGstep 1: 输入待改进个体 , 基于 的状态 获
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Q取每个动作对应的 值.
G

prob(AG
ind)

step 2: 根据下式计算 中每个进化算子选中的

概率 :

prob(AG
ind) =

QG(SG, A
G
ind)∑

ind∈{1,2,...,9}

QG(SG, A
G
ind)

,

G ∈ {1, 2, 3}, ind ∈ {1, 2, . . . , 9}. (28)

prob(AG
ind) G

π

AG G πG

step 3: 根据 的计算结果, 每个 通过

轮盘赌选择一个进化算子用于改进 , 将被选中的进

化算子记为 , 每个 产生的新解记为 .
πG G

SG_next G Q

step 4: 基于 的改进结果更新每个 的状态

, 并根据下式更新每个 的 值:

QG(SG, AG)←
QG(SG, AG) + µ[RG+

σmax QG
ind∈{1,2,...,9}

(SG_next, Aind)−QG(SG, AG)],

G ∈ {1, 2, 3}. (29)
 

2.6    动态种群划分与选择

PS SP

DP WP SP PS

DP

WP SP DP

为增强 HEGSA的探索能力, 动态种群划分策

略将当前种群 划分为收敛性种群 、多样性种

群 和候选种群 . 其中:  由 内所有非支配

个体构成; 基于分解的多目标进化算法由于分解操

作的存在, 在保持解的分布性方面有着很大优势
[15],

因此 采用动态权重生成的切比雪夫分解方法进

行选择;  由不包含在 和 的个体组成. 动态

种群划分策略具体过程如下.
SP DP WP PS

|PS| DR

step 1: 初始化空种群 、 和 , 设 中个

体数量为 , 给定多样性种群个体数量比例 .
PS SP

|SP| PS

|PS| − |SP|

step 2: 将 中所有非支配个体划分到 . 设非

支配解数量为 , 则 内剩余的个体数量为

.
DP |DP|step 3: 计算 的实际规模大小 , 其计算方

法为

|DP| = |PS| · DR. (30)

|DP|
WS

λi

step 4: 基于 值大小生成分解权重向量集合

, 生成方法采用经典的 Das & Dennis法[16], 每个

权重向量 计算方法为

λi(w1, w2) =
(
i · 1

|DP| − 1
, 1−

(
i · 1

|DP| − 1

))
,

i = 0, 1, . . . , |DP| − 1. (31)

PS Z∗step 5: 获取 内种群个体构成的理想点 , 其
计算方法为

Z∗(Z1, Z2) = (minF1(π),minF2(π
′)), π, π′ ∈ PS.

(32)

WS λistep 6: 遍历 中的每个权重向量 , 对每个权

PS π重向量, 计算 内每个个体 的切比雪夫距离

CFπ = Max((F1(π)− Z1) · w1, (F2(π)− Z2) · w2),
(33)

DP将具有最小切比雪夫距离的个体放入到 .
PS WP SP

DP WP

step 7: 将 内剩余个体移动到 , 输出 、

、 .
DP

|PS|
PS

种群选择策略与划分 种群的步骤相同, 首先

根据种群规模 和式 (31)确定每个权重向量, 之
后通过 step 5和 step 6从 中挑选并形成新的种群. 

2.7    算法流程

基于上述设计, DMCEA流程如图 7所示.
  

启发式初始化

获取非支配解

分布式
预训练

训练后的多张 Q 表 训练后的非支配解

预训练阶段

启发式初始化

动态种群划分

候选种群

进化搜索阶段

输出结果 

终止条件?

基于分解的种群选择策略

形成新种群

G1 G2 G3

A1 A2 A3

π1 π2 π3

反馈
S 和 R

Y

N

形成新种群

多样性种群

形成种群

收敛性种群

分布式 

 Q 学习
G1 G2 G3

A1 A2 A3

π1 π2 π3

反馈
S 和 R

图7   DMCEA 流程
  

3    实验分析 

3.1    实验设置

为了验证 DMCEA的有效性 , 现将该算法与

Cplex、经典多目标算法和先进的MO-AEOSSP处理

算法进行对比. 对于测试算例, 采用 Satellite Tool Kit
(STK)仿真软件进行生成. 实验场景涉及 10颗卫星

和 400到 1 200不等的任务数量, 根据卫星和任务数

量划分为小、中、大 3组算例. 具体算例大小设置如

表 1所示, 每个算例以“(卫星数_任务数)”进行表示,
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∼

No. a e

∂ ω Ω

ρ

目标点位置基于全球范围内随机生成, 日程安排的时

间范围为 2024年 6月 10日 00: 00: 00   2024年 6月
11日 00: 00: 00. 卫星相关参数如表 2所示, 各元素

分别表示卫星索引 ( )、半长轴 ( ) 、离心率 ( )、
轨道倾角 ( )、近地点幅角 ( )、升交点赤经 ( )、真
近点角 ( ).
 
 

表1     算例规模设置

算例规模 卫星数 任务数 算例名称

小

3
400 (3_400)
450 (3_450)

4
400 (4_400)

450 (4_450)

中

6
600 (6_600)
700 (6_700)

7
600 (7_600)

700 (7_700)

大

9
1 000 (9_1 000)
1 200 (9_1 200)

10
1 000 (10_1 000)

1 200 (10_1 200)
 
 

表2     各卫星参数

No. a e ∂ ω Ω ρ

1 7 141 701.7 0.000 627 98.596 4 95.506 9 342.307 125.265 8

2 7 141 701.7 0.000 627 98.596 4 95.506 9 120 17

3 7 141 701.7 0.000 627 98.596 4 95.506 9 240 0

4 7 141 701.7 0.000 627 98.596 4 95.506 9 60 125.265 8

5 7 141 701.7 0.000 627 98.596 4 95.506 9 180 17

6 7 141 701.7 0.000 627 98.596 4 95.506 9 300 0

7 7 141 701.7 0.000 627 75 95.506 9 30 125.265 8

8 7 141 701.7 0.000 627 30 95.506 9 60 17

9 7 141 701.7 0.000 627 98.596 4 95.506 9 90 0

10 7 141 701.7 0.000 627 60 95.506 9 120 125.265 8
 

+

为公平起见, 所有算法在每个算例下独立运行

10次 , 实 验 采 用 的 CPU为 英 特 尔 i5-13400F@
2.5 GHz, 内存为 16 GB, 所有算法均在 Python 3.12.1
的环境下进行编程. 所提出算法与两种经典多目标

处理算法 NSGA-Ⅱ[17]
和 IBEA[18], 以及两种先进的

MMOD-Jaya[8] 和 ALNS NSGA-Ⅱ[9]
算法进行比

较. 所比较算法的具体配置如下:
1) NSGA-Ⅱ和 IBEA采用与 DMCEA相同的排

列编码、全局松弛的解码策略和种群规模参数.

= 0.5

= 0.1

2) NSGA-Ⅱ和 IBEA的交叉算子采用部分匹配

交叉 (PMX), 交叉位置随机生成. 变异算子采用插入

变异策略, 随机交换任务的插入次序, 交叉率  ,
变异率  .

+3)  ALNS NSGA-Ⅱ和 MMOD-Jaya均使用原

文文献中的算法流程和参数.
4) 所有算法以 DMCEA算法的总运行时间作为

停止标准. 

3.2    性能指标和参数设置

HV HV

PF

HV PF

为全面衡量算法的收敛性和多样性, 本文采用

超体积 ( )指标
[19]

对解集质量进行分析.  通过

计算最终解集形成的 在目标空间中占据的体积

大小来评估算法性能,  越大表明 的分布越好,
其计算方法如下所示:

HV = ψ(
|PF|∪
i=1

vi). (34)

ψ vi PF

i |PF|
PF

其中:  表示勒贝格测度;  表示参考点与 中第

个解构成的超体积, 参考点设置为 (1, 1);  表示

中解的数量.

|PS| σ RP

DR

|PS| = σ =

RP =

DR =

DMCEA包含 4个关键参数, 分别为种群规模

, 折扣因子 , 任务移除比例 和多样性种群划

分比例 . 为避免实验结果的偶然性, 采用新生成

的 (7_700)算例进行测试, 每个参数的因子水平设置

为  {20, 40, 60, 80, 100, 120},   {0.05, 0.1,
0.3, 0.5, 0.7, 0.9},   {0.025, 0.05, 0.075, 0.1, 0.125,
0.15},   {0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}. 在确定某

一参数时, 其他参数保持固定值, 每个测试值独立运

行 10次. 基于测试结果, DMCEA的参数设置如表

3所示. 

表3     参数设置

参数名称 参数值

|PS|种群规模 80

RP破坏率 0.075

DR多样性种群比例 0.2

Tmax最大迭代次数 50

µ学习率 1− (0.9× Tη/Tmax)

σ折扣因子 0.05

Ttrain最大训练次数 500
  

3.3    DMCEA 策略有效性

HV

Q ε-Greed

为了验证 DMCEA所提出的策略有效性, 记录

DMCEA各策略在不同算例下运行 10次后的平均

结果, 如表 4所示. 此外, 为进一步验证 DMCEA
启发式初始化和自适应进化算子选择策略的有效性,
添加了随机初始化和 学习普遍采用的 策

略 (探索率采用常用的 0.1)的结果作为对比.
HV

HV

HV

ε-Greed

对表 4 中的平均 结果进行分析. 首先, 启发

式初始化相比于随机初始化, 其 值提高了 10.41%
(从 0.609 2提升至 0.672 6), 表明启发式初始化能够

生成质量更高的初始种群. 其次, 通过预训练策略能

够进一步提升初始种群质量,  值的提升幅度达

到 7.73% (从 0.672 6提升至 0.724 6). 之后 , 在经典

探索策略下, DMCEA采用进化算子和动态
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HV

HV

种群划分与选择策略迭代改进种群, 其 值提高

了 30.35% (从 0.724 6提升至 0.944 5), 该结果表明了

进化算子和动态种群划分与选择策略的有效性. 最
后, 采用自适应进化算子选择策略的 DMCEA能够

进一步提高算法性能,  值提升了 4.15% (从 0.944 5
提升至 0.983 7). 上述结果表明, DMCEA各策略均

具有有效性. 

3.4    与 Cplex 结果对比分析

F2 ε

F2

给出 DMCEA运行结果与 Cplex (版本 20.1.0)
在小算例下的最优解之间的直接比较 . 基于 Peng
等

[5]
对单目标 AEOSSP的研究, MO-AEOSSP存在

非线性目标函数 无法直接求解, 因此采用 约束法

对 线性化进行求解, Cplex的最大运行时长设置为

3 600 s, 超过 3 600 s后得到的近似解用“*”标注, 最
优结果加粗表示 .  Cplex对 MO-AEOSSP的求解过

程如下.
F1

F1opt F1 ε

F2 ε

ε

step 1: 采用 Cplex求解最小化 的结果, 该过

程记为 , 设求解出的最小化 值为 . 由于线性

化 是在 的基础上进行 , 为防止误差 , 需要保证

解唯一性.
ε ε a

TECa F2

step 2: 根据 结果, 设 下已知每颗卫星 的负载

为 , 对 分析可知, 当且仅当满足∑
a∈AS

[TECa − TEC]
2
= 0 (35)

F2时,  取最小值.
TEC TEC∗ TEC∗step 3: 设理想解的平均 为 , 则

的计算方法为

TEC∗ =
∑
a∈AS

TECa

/
|AS|. (36)

TEC∗ F2 F ′
2step 4: 基于 , 可将 线性化为 , 其计算

方法为

F2
′(π) =

√∑
a∈AS

(TECa − TEC∗)
2

|AS| − 1

TEC∗ . (37)

step 5: 添加约束

F1(π) ⩽ ε (38)

F ′
2 F2opt后, 对最小化 进行求解, 该过程记为 , 此时完

成整个求解过程.
表 5给出了 DMCEA与 Cplex的对比结果, 通

过最优解与运行时间的比较, 表明 DMCEA在小算

例下获得了高质量的解, 且计算时间远小于 Cplex.
 
 

表5     DMCEA 与 Cplex 对比结果

算例

名称

Cplex DMCEA

优化类型 F1 F2( ,  ) CPU / s F1 F2( ,  ) CPU / s

(3_10)
F1opt (0, 0.519) 3.05

(0, 0.441) 0.85
F2opt (0, 0.441) 5.69

(3_20)
F1opt (0, 0.431) 138.59

(0, 0.315) 2.04
F2opt (0, 0.315) 1 297.17

(3_30)
F1opt (0, 0.229) 581.51

(0, 0.185) 3.46
F2opt (0, 0.185) 2 062.14

(3_40)
F1opt (0, 0.187) 1 405.59

(0, 0.036) 4.42
F2opt (0, 0.069)* 3 600

  

3.5    与已有算法结果对比分析

HV

HV

PF

表 6给出了所有算法在不同算例下 的平均

值 (标准差), 加粗值表示最优的平均 结果. 为直

观展示 DMCEA的性能, 采用显著性水平为 0.05的
Wilcoxon秩和检验方法对统计结果进行分析, 统计

结果采用“+/−/=”分别表示不同对比算法的性能显

著“优于/劣于/相似于”DMCEA的次数. 图 8为每个

算法 10次独立运行结果汇总的最终 .
对表 6中的数据进行分析, DMCEA在 12个测

试算例下均获得了最好的结果. 其中: 在小规模算例

下, DMCEA与 ALNS+NSGA-Ⅱ、MMOD-Jaya的表

现相似; 在中、大规模算例下, DMCEA取得了最优

的表现, 且运行结果更加稳定; 在相同的运行时长下,
DMCEA能够取得更好的结果.

PF

PF

PF

对图 8分析可知, DMCEA在不同规模算例下

获得的 能够完全覆盖其他对比算法. 其中: 在小

规模算例下, DMCEA获得的 在多样性上超过了

其他对比算法; 在中、大规模算例下, DMCEA在相

同时间内找到了覆盖解空间更大的 , 具有更好的

收敛性和分布性.
综合实验结果及上述分析可知, DMCEA对不

同测试算例具有较为明显的统计意义上的性能优势,
在处理 MO-AEOSSP时存在较强的竞争力, 表明其

具有很好的有效性和高效性. 

 

表4     DMCEA 各模块运行结果

算例

规模
算例名称

随机

初始化

启发式

初始化

启发式初始化+
预训练 ε-Greed

DMCEA
( ) DMCEA

小

(3_400) 0.668 7 0.696 4 0.722 3 0.971 6 0.990 2
(3_450) 0.622 4 0.683 1 0.706 8 0.923 1 0.943 3

(4_400) 0.637 0 0.704 7 0.761 2 0.975 8 0.992 2

(4_450) 0.646 7 0.696 9 0.773 7 0.963 5 0.986 8

中

(6_600) 0.623 1 0.681 9 0.759 8 0.959 8 0.994 8
(6_700) 0.639 6 0.711 7 0.744 3 0.945 2 0.989 1

(7_600) 0.611 3 0.695 9 0.766 2 0.953 8 0.992 8

(7_700) 0.631 4 0.714 1 0.760 4 0.962 1 0.993 0

大

(9_1000) 0.572 4 0.643 2 0.708 1 0.914 2 0.986 7
(9_1200) 0.560 9 0.631 8 0.673 3 0.921 6 0.973 5

(10_1000) 0.537 9 0.595 9 0.656 9 0.930 9 0.986 5

(10_1200) 0.558 5 0.616 1 0.662 5 0.912 1 0.976 0

平均值 0.609 2 0.672 6 0.724 6 0.944 5 0.983 7
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4    结　论

Q

本文针对带有时间依赖性的MO-AEOSSP提出

了一种基于分布式元 学习的 DMCEA, 设计了多种

进化算子, 以自适应进化算子选择的方式探索解空

间. 此外, DMCEA将种群动态划分成 3个不同的子

群进行改进, 进一步平衡种群的收敛性与多样性. 在

 

表6     算法对比结果

算例规模 算例名称 ALNS+NSGA-Ⅱ MMOD-Jaya IBEA NSGA-Ⅱ DMCEA

小

(3_400) 0.983 1 (0.006 2) = 0.982 3 (0.004 3) = 0.936 9 (0.027 3) − 0.940 5 (0.013 4) − 0.990 2 (0.005 3)
(3_450) 0.936 8 (0.036 1) = 0.938 4 (0.039 4) = 0.824 0 (0.017 1) − 0.886 5 (0.026 2) − 0.943 3 (0.031 2)

(4_400) 0.988 3 (0.005 9) = 0.980 9 (0.010 2) = 0.945 4 (0.004 0) − 0.942 0 (0.013 9) − 0.992 2 (0.006 2)

(4_450) 0.980 9 (0.007 4) = 0.980 4 (0.005 9) = 0.941 2 (0.013 1) − 0.946 9 (0.009 2) − 0.986 8 (0.005 9)

中

(6_600) 0.972 2 (0.011 1) − 0.967 1 (0.013 1) − 0.907 3 (0.022 2) − 0.914 9 (0.007 9) − 0.994 8 (0.000 8)
(6_700) 0.967 0 (0.007 0) − 0.952 4 (0.008 2) − 0.891 3 (0.016 0) − 0.890 6 (0.005 8) − 0.989 1 (0.002 9)

(7_600) 0.964 9 (0.008 6) − 0.954 7 (0.009 3) − 0.890 6 (0.013 9) − 0.871 4 (0.016 0) − 0.992 8 (0.001 9)

(7_700) 0.956 9 (0.006 0) − 0.949 9 (0.012 7) − 0.887 9 (0.013 1) − 0.888 5 (0.014 9) − 0.993 0 (0.001 3)

大

(9_1000) 0.921 2 (0.010 3) − 0.903 6 (0.016 5) − 0.811 5 (0.018 8) − 0.817 3 (0.016 0) − 0.986 7 (0.002 3)
(9_1200) 0.897 2 (0.006 1) − 0.869 2 (0.012 0) − 0.787 5 (0.010 6) − 0.802 1 (0.012 8) − 0.973 5 (0.006 1)

(10_1000) 0.941 1 (0.007 7) − 0.920 8 (0.007 5) − 0.816 5 (0.007 3) − 0.830 9 (0.011 7) − 0.986 5 (0.000 5)

(10_1200) 0.911 3 (0.008 6) − 0.908 0 (0.014 3) − 0.816 1 (0.004 3) − 0.823 9 (0.013 4) − 0.976 0 (0.006 9)

+/−/= 0/8/4 0/8/4 0/12/0 0/12/0
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不同规模的算例下对所设计的方法进行了仿真实验,
并将结果与经典和先进的多目标处理算法进行比较,
验证了本文所设计的算法在性能上优于其他算法.
下一步的工作重点是将 DMCEA拓展应用到超大任

务规模和动态环境下的实时优化等更复杂的卫星场

景, 扩大 DMCEA的适用范围.
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