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摘　要: 随着在轨卫星数量的持续增长, 遥感应用对观测质量的要求不断提高, 对于需要多次观测且观测间隔影

响到成像质量的复合任务, 现有研究难以有效刻画观测的时间间隔对成像信息一致性的影响. 针对该问题, 提出

一种面向复合观测需求的混合遥感星座协同调度方法. 首先, 对异构载荷协同产生的巨大搜索空间, 采取一种基

于冲突度的时间窗裁剪预处理方法进行约简. 在数学模型上, 引入了以时间间隔为自变量的时变权重函数, 采用

分段常数逼近法来表征间隔时长与信息质量的非线性关系. 在算法层面, 提出一种基于分治框架的混合变邻域搜

索算法  (Hybrid Variable Neighborhood Search Algorithm Based on Divide-and-Conquer Framework, HVNSA-DCF).

通过带反馈机制的两阶段架构, 多种邻域算子及自适应邻域评分选择系统, 实现了对大规模场景下的高效搜索.

实验结果表明,HVNSA-DCF算法在不同规模场景下均展现出良好的适应性和收敛性.
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Abstract: With the continuous growth of the number of satellites in orbit, the requirements for observation quality in
remote sensing applications are constantly increasing. For compound tasks that require multiple observations and where
the observation intervals affect the imaging quality, existing studies have difficulty effectively characterizing the impact
of  observation  time  intervals  on  the  consistency  of  imaging  information.  To  address  this  issue,  a  collaborative
scheduling  method  for  hybrid  remote  sensing  constellations  oriented  to  compound  observation  requirements  is
proposed. Firstly, a time window pruning preprocessing method based on conflict degree is adopted to reduce the huge
search  space  generated  by  the  collaboration  of  heterogeneous  payloads.  In  the  mathematical  model,  a  time-varying
weight function with the time interval as the independent variable is introduced, and a piecewise approximation method
is used to represent the nonlinear relationship between the interval length and the information quality. At the algorithm
level, a Hybrid Variable Neighborhood Search Algorithm Based on Divide-and-Conquer Framework (HVNSA-DCF) is
proposed.  Through  a  two-stage  architecture  with  a  feedback  mechanism,  multiple  neighborhood  operators,  and  an
adaptive  neighborhood  scoring  selection  system,  efficient  search  of  large-scale  scenarios  is  achieved.  Experimental
results show that the HVNSA-DCF algorithm demonstrates good adaptability and convergence in scenarios of different
scales.
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0    引　言

中国在对地观测卫星研制领域和应用上已经走

向世界前列, 总发射的卫星数量位居世界第二
[1]. 对

地观测卫星在灾害监测
[2]
、环境监测以及军事应用

[3]

等领域发挥着重要作用.
在传统卫星观测任务中, 对单一目标的成像通

常只需要具备相应载荷能力的一颗卫星, 在其可见

窗口内完成成像即可满足用户的需求. 然而, 随着遥

感应用需求向多维度与高信息量的方向演进, 用户

对观测数据质量和信息密度的要求也在相应提升.
越来越多的目标观测任务呈现出载荷多样性与协同

时效性的双重需求, 即需要多颗搭载不同载荷的卫

星对同一目标完成观测, 并且需要在相对较短的时

间间隔内完成观测, 才可以满足用户对成像信息的

质量需求. 因此, 单一载荷或单一平台往往难以同时

满足多维信息评价指标的综合要求, 这使得多源多

平台协同感知成为必然趋势. 而不同时长的观测间

隔会影响到具体的成像效果, 在用户的需求是获取

目标的即时多维观测信息的前提下, 观测时间间隔

越短, 观测信息之间的时间一致性就越强, 更能满足

用户的时效性要求.
在面向高质量遥感成像需求的复合观测任务中,

经典的立体测绘与精确定位研究普遍以“立体对

(Stereo Pair)”作为基本数据结构
[4],“立体对”是图像

三维重建的重要步骤
[5], 即同一目标的两个成像结果

就可以提供满足精确需求的地理定位信息
[6]. 虽然更

多次的联合观测可能带来更丰富的时序信息, 然而

从主流研究范式出发, 本研究采用“两次观测”作为

复合观测任务的基本设定.
混合星座是指由携带功能相似或功能不同的有

效载荷, 为协同完成某项任务而组合在一起的 2个
或 2个以上子星座构成的复合星座

[7]. 混合星座能够

为需要多种载荷观测的任务提供对应的观测资源,
因此在未来, 携带不同载荷的卫星群和星座之间的

协同观测会逐渐密切, 对后续研究中不同载荷卫星

和大规模星座的协同任务规划提出更高的要求.
随着全球遥感观测需求的持续增长以及在轨卫

星数量的快速提升, 卫星任务规划与调度问题在多

星协同、载荷多样化以及任务时间敏感性等方面呈

现出复杂化趋势. 早期研究多基于传统对地观测卫

星 (CEOS), 此类卫星姿态机动能力有限, 观测模式

固定, 因而在模型构建方面, 总体上多采用约束满足

模型或整数规划模型, 核心约束包括卫星过境时间

窗、能源容量、地面站接收能力等, 其典型算法包括

精确算法
[8-10], 遗传算法

[11-13]
以及进化算法等

[14]. 然
而传统对地观测卫星的机动能力局限性, 相关研究

的模型和算法设计都较为简单.
相比之下, 敏捷对地观测卫星 (AEOS)通过姿态

机动引入了更大的复杂性. 卫星具备了更高的姿态

机动能力和更灵活的观测模式, 整体上, 在数学模型

上通常需要额外考虑姿态转动时间、机动成本等因

素. 求解此类模型的方法主要包括精确算法, 启发式

算法以及强化学习算法. Lee等[15]
针对计算时间过

长的问题, 提出一种改进的动态规划算法. Wu等[16]

提出了一种带蚁群信息素反馈机制的分而治之框架,
并将启发式准则与精确算法结合. Wang等[17]

针对

实际工程需求, 建立了一种多目标优化数学模型, 在
此基础上设计了一种种群算法. Galloua等[18]

设计了

一种多层次聚类框架. 启发式算法中常使用邻域搜

索算法 , 通过邻域算子在解空间中进行搜索
[19-20].

Liu等[21]
首次将大邻域搜索算法引入 AEOS规划并

引入时间松弛度概念, Wu等[22]
提出了一种改进的

基于两阶段框架的自适应大邻域搜索算法. Chen等[23]

采用了一个两阶段框架, 上下层分别采用四种算法,
组合出 16种算法方案验证通用性.

近年来机器学习算法得到了广泛应用, Chun等[24]

提出一种基于图注意力网络并结合近端策略优化的

求解方法, Wang等[25]
针对多优化目标提出一种改

进的深度强化学习方法. 陈珂昕等
[26]

则将用深度强

化学习指导大规模领域搜索中算子的选择.
复合观测任务具有需要多次观测和时变收益的

特性 , 针对这两种特性目前存在一些研究 . 现有

AEOS对目标进行多次观测的研究, 主要有两种, 一
种是目标周期性重访

[27-28], 侧重点在于对任务目标的

时序监测, 对不同观测之间的具体时间间隔不敏感;
另外一种是区域目标观测

[29-30], 其特性是多星对目标

的空间几何覆盖, 侧重于观测条带拼接. 然而, 上述

模式都没有很好地满足多维信息与时效性协同的现

实需求.
在 AEOS的时变收益研究中, Peng等[31]

最早考

虑了观测时间依赖的收益计算. 但关注点是不同开

始观测时间导致的不同观测姿态角, 从而得到不同

拍摄的图像质量 (收益). Wei等[32]
在此基础上拓展

为多目标优化函数, 即综合考虑观测收益和平均图

像质量作为优化目标, 并设计了一个多目标神经策

略方法来进行求解. 但是两者的研究只针对仅需要

观测一次的独立的任务, 没有涉及到不同观测时间

间隔时长带来的收益. Li等[33]
针对需要两次观测的

关键目标, 定义了基于观测间隔的收益函数. 但是其
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观测间隔是通过卫星的轨道进行表征, 而不是不同

观测时间窗之间的具体时间差, 是一种相对跨度较

大的离散方式.
综上所述, 早期的研究的模型中, 面向传统对地

观测卫星的模型不适用于敏捷卫星的调度, 常规的

敏捷卫星调度模型没涉及到本研究观测任务的特殊

性, 而与本研究类似的相关研究工作虽然针对多次

观测或时变收益进行了一定的探索, 但仍难以全面

刻画前文所述现实需求. 一方面, 部分研究通过增加

观测次数来提升任务收益, 但其收益建模通常仅与

观测次数相关, 未进一步区分多次观测之间时间间

隔对观测信息一致性和综合质量的影响. 另一方面,
一些考虑时间相关收益的研究, 主要将收益变化归

因于观测起始时间不同所对应的姿态角或成像条件

差异, 其研究对象仍局限于仅需观测一次的任务. 此
外, 虽有部分工作引入了基于观测间隔的收益设计,
但相关建模多采用轨道圈次等粗粒度时间尺度, 难
以反映不同观测时间窗之间具体时间差对观测质量

的细致影响. 此外在算法上, 本研究针对多次观测给

算法带来的复杂性以及大规模任务规模调度下的算

法效率和效果也进行了适应性优化.
因此本文围绕遥感应用中对高质量、多维度观

测信息的需求, 针对异构载荷多星协同条件下, 时间

间隔敏感的多次成像任务开展研究, 主要贡献如下:
(1)面向单一目标在特定时间尺度内的高质量

成像需求, 构建了一类复合观测驱动的混合星座协

同调度问题模型.
(2)针对异构载荷条件下的多次成像任务特性,

提出了一种基于启发式规则的观测时间窗裁剪与预

处理方法, 并引入了时间间隔敏感的时变权重函数.
设计了一种基于分治框架的混合变邻域算法

(HVNSA-DCF), 采用多种邻域结构, 并提出了一种

自适应邻域评分选择系统.
(3)仿真实验表明: HVNSA-DCF在多个规模实

验场景下均保持着良好的收敛性、任务完成率和任

务收益值, 在大规模场景下的表现更强. 

1    问题分析与数学建模 

1.1    定义与假设

定义 1(简单任务)　这类任务由携带任意载荷

的卫星进行一次观测即视为完成.
定义 2(复合任务)　这类任务需要携带特定的

载荷的两个卫星, 在一段规定的时间间隔内完成两

次观测才视为完成
[4-6]. 并且依据观测间隔之间时长

的长短可以获得额外收益.

各类参数符号定义如表 1所示.
 
 

表1     参数符号定义

参数符号 符号定义

S 卫星集合

O 轨道集合

L 简单任务集合

J 复合任务集合

T 所有任务集合, T = L
∪
J

P 任务基础收益集合

B 对复合任务的额外收益权重

wsn
i,k = [wssni,k, we

sn
i,k] i sn k任务 在卫星 的轨道 上的可见窗口

vsni,k = [vssni,k, ve
sn
i,k] i sn k任务 在卫星 的轨道 上的观测窗口

qi,j = (wsn
i,k,j, w

sm
i,k,j) i j任务 的第 可行联合时间窗组合

Q̃i = {qi,j | j ∈ Ji} i任务 的可行联合观测时间窗组合集合

γi ∈ {0,1, 2,3}
i表示任务 对观测载荷的需求, 0代表无要求, 1代

表需要可见光和红外, 2代表需要可见光和SAR,
3代表需要红外和SAR

δs = {vis, els, sas} vis = 1 s其中 代表卫星 搭载可见光载荷,
否则为0, 依此类推.

di 观测任务的最小持续时间

∆Tmax 复合任务允许的最大两次观测时间差

∆θ,∆β 滚转角和俯仰角的变化角度

∆α = max(∆θ,∆β) 姿态机动中机动角度绝对值最大的角度

v 卫星姿态机动速度

Ci,j,k 姿态机动时间

xsni,k
i sn k决策变量, 1代表任务 分配到卫星 的轨道 上,

0代表没有分配

yi,j
i

qij

决策变量, 1代表复合任务 分配到其可见窗口组

合 上, 0代表没有分配.
 

为了专注于本研究的关注方向, 做出如下假设:
(1)被观测任务均为静止点目标. (2)每颗卫星只搭

载一个传感器. (3)各个任务之间彼此独立. (4)不考

虑数据传输任务. (5)不考虑环境影响因素. 

1.2    基于分段常数逼近的时变权重函数

ρli ρli = pibi

pi ∈ P, bi ∈ B P,B

在多星协同观测任务中, 复合任务通常具有时

间敏感性. 因此, 为更真实地反映用户在不同时间获

取观测结果的质量需求, 任务调度系统需要引入时

变权重函数, 对任务完成时刻与任务价值之间的关

系进行建模. 假设最终收益值为 , 则 , 其

中 , 其中 的定义见表 1.

f(t) = αe−βt + γ

早期研究为捕捉收益随时间增加“急剧下降-趋
于平稳”的特性, 将信息价值视为随时间指数衰减的

函数
[34]. 连续时间域上的理论收益衰减函数常采用

的形式. 该模型在信息质量评价函

数设计中被广泛引用
[35-36]. 在本研究中, 从用户现实

需求角度出发, 目标事件发生后较短时间内获取的

观测数据往往能够提供最高的信息增益, 例如灾害

发生初期的毁伤分析以及敏感目标活动的实时监测.
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该类任务具有显著的时间敏感性, 因此将额外奖励

权重设置为随间隔时间区间时长增加而非线性衰减.
然而, 在多星协同调度的组合优化模型中, 直接

引入非线性目标函数将显著增加计算复杂度. 常数

逼近是运筹学中处理非线性目标的手段之一
[37]. 在

多任务、多资源的协同调度中, 将收益函数离散为若

干常数区间能够显著降低求解复杂度, 同时保持对

时效性的敏感捕捉
[38]. 为了在模型精确度与求解效

率之间取得平衡, 本文采用分段常数逼近法 (PCA)
对时变权重进行离散化建模.

具体设计如下: 首先得到复合任务的时间窗组

合及其间隔时间区间时长, 如图 1所示. 对实验数据

进行数据分析. 复合任务的时间窗组合, 指的是对于

每个待被观测的复合任务而言, 在一段规定的时间

间隔内完成两次观测的两个可行的时间窗组合. 一
个复合任务可能对应多个复合任务的时间窗组合,
两个时间窗之间的间隔时间区间时长也可能不同.
具体的数据预处理方法见章节 2.3.
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为了进行演示 , 间隔时长的最大阈值取值为

1 800 s, 对应本文实验部分的参数设置. 图 1中横坐

标代表复合任务的时间窗组合中, 两个可行观测时

间窗最早开始时间之差, 称为间隔时间区间时长. 纵
坐标代表将所有复合任务的时间窗组合集合, 按照

间隔时间区间时长的具体大小进行累积计算. 例如,
间隔时间区间时长在 500 s以下的复合任务时间窗

组合大概占比 50%.
基于分段常数逼近的时变权重函数的具体数值

和区间划分主要原则和分析过程如下.
(1)分段数值的取值原则: 由于分段常数逼近的

核心思想是在适当降低连续函数表达精度的前提下

显著降低模型复杂度, 因此在权重数值选取时需兼

顾计算简洁性与变化规律性, 在数值上会更偏向于

整数和规范的小数. (2)权重数值快速衰减与平缓衰

减的时间取值: 间隔时间区间时长集合中, 283.38秒
为 25%分位数. 为了保证统计合理性的同时为算法

调优提供充分操作空间, 以 200 s作为快速衰减与平

缓衰减的分割点. (3)权重最大值和最小值: 复合任

f(t) = αe−βt + γ

f(t) = 0.9e−0.0033t + 1.1

K

k TWk = [tks , t
k
e ]

bk

b1 = 2.0

∆Tmax

b8 = 1.1

务区别于简单任务, 收益值应该有一个附加属性, 但
过高的数值会具有偏向性. 因此最高权重只取到两

倍大小 , 最低值稍微大于原始数值 , 取到 1.1倍 .
(4)对收益衰减函数的拟合: 在给定权重函数最大值

和最小值,200s作为间隔时间分割点, 以及拟合曲线

函数形式为 的前提下, 得到的拟合

函数为 . 具体的函数曲线如

图 2中绿色曲线所示.(5)分段函数边界和权重取值:
结合前文提到的分段数值的取值原则, 以及拟合出

来的收益衰减函数, 将观测响应时间划分为 段不

均匀时间窗. 每个时间窗的具体取值满足为 50的整

数倍, 同时也尽量与拟合得到的收益衰减函数吻合.
对于第 段时间窗 , 赋予恒定的额外

收益加权系数 . 权重设计遵循边际递减规律: 在
[0,50]初始区间权重最高 ( ), 随后迅速衰减,
并在长延时区间 [800,  ]收敛到基础加权值

( ).
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图2   时变权重函数
 

定义权重函数为:

B(t) =
8∑
i=1

bi · I[ai,bi)(t). (1)

I[ai,bi)(t) t ∈ [a, b)

[ai, bi) bi

其中:  为区间指示函数, 当   时值

为 1, 否则为 0. 区间边界  与权重   见表 2.
 
 

表2     时间区间-权重对照表

i区间索引/ [ai, bi)区间边界  bi权重 

1 [0, 50) 2

2 [50, 100) 1.8

3 [100, 150) 1.6

4 [150, 200) 1.5

5 [200, 350) 1.4

6 [350, 550) 1.3

7 [550, 800) 1.2

8 ∆Tmax[800,  ] 1.1
 

具体的分段时变权重函数如图 2中蓝色分段线

段所示, 红色圆点代表分段的分界点.
这种基于分段常数逼近的时变权重函数既反映

了用户对观测时效性的现实需求, 又通过离散化处

理为调度算法提供了结构化的优化依据. 
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1.3    目标函数

本研究的混合遥感星座协同调度问题, 优化目

标为仿真历元时间之内, 所有卫星执行观测任务的

收益之和最大化.

max
∑
i∈L

xsni,kρi +
∑
i∈J

yi,jρibi. (2)

∀k ∈ O, ∀sn, sm ∈ S, ρi ∈ P, bi ∈ B.其中:  

1.4    约束条件

(1)载荷约束

复合任务的可行可见时间窗组合里, 每个执行

对地观测的卫星满足任务的载荷约束.
visn + vism = 1, elsn + elsm = 1.γi = 1

visn + vism = 1, sasn + sasm = 1.γi = 2

sasn + sasm = 1, elsn + elsm = 1.γi = 3

. (3)

(2)复合观测相近时间约束

复合任务的可行可见时间窗组合观测时间在最

大观测时间差阈值之内. 欲实现该约束, 需要满足两

个可见时间窗口之间的时间差, 小于观测窗口的持

续时长加上复合任务允许的最大两次观测时间差.

wssni,k1 − wesmi,k2 < 2× di +∆Tmax. (4)

(3)可见时间窗约束

观测时间窗需要在可见时间窗区间之内

wesni,k < vssni,k, ve
sn
i,k < wssni,k. (5)

(4)任务执行次数约束

对于简单任务, 执行一次观测即视为完成. 对于

复合任务, 从数量上需要执行两次观测才视为完成,
否则视为执行失败, 没有收益; 对于复合任务在预处

理完成的可见时间窗组合的分配上, 执行一次可见

时间窗组合即视为完成.∑
i∈L

xsni,k ⩽ 1, ∀k ∈ O, ∀sn ∈ S. (6)

∑
i∈J

xsni,k ⩽ 2, ∀k ∈ O, ∀sn ∈ S. (7)

∑
i∈J

yi,j ⩽ 1. (8)

(5)姿态机动时间约束

在敏捷遥感卫星对地观测的过程中, 会存在载

荷的姿态变化, 参考的设置, 可以把姿态机动时间近

似看作一种与姿态角变化线性相关的函数.

Ci,j,k =


5 + ∆α/v ∆α ⩽ 15

10 + ∆α/v 15 < ∆α ⩽ 40

15 + ∆α/v 40 < ∆α ⩽ 60

20 + ∆α/v ∆α > 60

. (9)

因此相邻任务之间的姿态转换时间要满足:

xsni,k · xsnj,k · (vssnj,k − vesni,k − Ci,j,k) ⩾ 0. (10)
 

2    基于分治框架的混合变邻域搜索算法 

2.1    算法框架

随着卫星数量与成像需求的同步增长, 对地观

测卫星任务调度逐步发展为多星协同的大规模调度

难题. 该问题属于典型的 NP-hard难题, 已有研究表

明, 将该问题进行分解是应对大规模超敏捷卫星协

同调度挑战的有效途径
[16]. 为此, 本研究设计了一种

基于分而治之思想的两阶段多星任务规划框架, 第
一阶段基于启发式规则生成初始解, 第二阶段采用

改进的混合变邻域搜索算法进行优化. 这种分层处

理方式, 按照一定的规则将合适的任务分配给相应

的卫星, 对单个卫星进行任务排序规划时, 只需要在

其分配的任务中进行求解, 极大地降低了解空间的

规模, 从而显著降低了大规模调度问题的求解复杂

度. 算法框架的流程如图 3所示.
 
 

计算启发式因子的适应度

时间紧前排序得到初始解

改进的变领域搜索算法

单轨道领域搜索

合并所有轨道的结果

更新各类参数

满足重分配条件？

结束

任
务
分
配

任
务
排

序

开始

根据适应度分配任务给卫星

到达最大迭代次数？

图3   算法框架
 

首先, 在任务分配阶段, 算法通过一种评估机制

为每个任务计算其分配到不同卫星轨道上的综合适

应性权重. 该权重主要依据该轨道上的已分配任务

数量、与其他已分配任务在时间窗口上的重叠程度,
以及卫星为执行该任务所需进行姿态调整的代价来

共同决定. 基于该综合权重, 使用轮盘赌算法将任务

逐一指派到具体的轨道上, 以此在探索多样解和利

用优质解之间取得平衡. 随后, 算法针对单根轨道做
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贪心算法求解, 每颗卫星的每根轨道被视为一个独

立的子问题. 算法采用以时间最早排序的贪婪规则,
为每个轨道生成一个初始的观测序列.

l

在邻域搜索阶段, 算法会逐一地对各个轨道子

问题进行处理. 针对每个轨道, 算法会从一个邻域结

构候选池中依概率选取一种邻域操作, 来扰动当前

调度方案, 从而产生新解. 所有轨道的新方案被合并

后, 形成一个完整的新全局解. 对于这个新解, 算法

考虑了 Metropolis准则, 以一定概率接受较劣解, 以
避免搜索过程过早陷入局部最优. 并且引入禁忌列

表来扩大探索空间, 紧急列表长度为 . 同时, 当邻域

搜索算法的收益值超过一定迭代次数没有改进时,
则会重新返回任务分配阶段进行重分配.

整个流程通过迭代执行上述步骤, 最终输出收

益最优的任务调度方案. 

2.2    启发式分配因子

本研究设置了三种启发式因子, 分别从资源占

用, 时间冲突和姿态机动成本三个方面来综合评判

待分配任务对每个轨道的合适程度.
(1)卫星轨道负载程度因子

τ load卫星轨道负载程度因子 , 衡量了轨道当前

的负载程度, 为轨道上已分配任务的总数量与该场

景所有任务总数量之比.

Jk sn k

由于复合任务需要被观测两次的特性, 从实际

消耗观测资源的影响程度上考虑, 任务总数量中复

合任务应该被计算两次. 假设 为卫星 在轨道

上已分配的任务集合, 则卫星轨道负载程度因子为:

τ loadk =
|Jk|
|T |

. (11)

轨道的负载程度越高, 代表该轨道上已分配的

任务越密集, 剩余资源越少.
(2)任务时间窗重叠度因子

τ overk任务时间窗重叠度因子 , 为候选任务的可

见时间窗与该轨道上每个已分配任务的可见时间窗

的重叠时长, 除以候选任务自身可见时间窗的长度,
然后依次累加, 得到总的重叠度.

Jk sn k

i wsn
i,k =

[wssni,k, we
sn
i,k] j ∈ Jk

ϑi,j

假设 为卫星 在轨道 上已分配的任务集合,
候选分配任务 在该轨道上的可见窗口用

, 其与任一已分配任务  的时间窗

重叠长度记为  . 任务时间窗重叠度因子为:

τ overk =
∑
j∈Jk

ϑi,j/(we
sn
i,k − wssni,k). (12)

在同一卫星的同一轨道圈中, 候选任务的可见

窗口若与已分配任务的可见窗口发生重叠, 将导致

潜在的时间冲突和资源竞争. 因此重叠度越高, 代表

产生资源冲突的概率越高, 在更高资源冲突的部分

再分配新任务进来也大概率难以执行, 因此新任务

会尽可能分配到低资源冲突即重叠度低的部分.
(3)姿态机动影响因子

τ angk姿态机动影响因子 衡量了将候选任务分配

给特定卫星轨道时, 其姿态角与该轨道上已分配任

务的姿态角之间的机动转化难度.
卫星在连续执行任务时, 需要从前一个任务的

特定姿态角转到后一个任务的特定姿态角, 以满足

实际的观测需求, 这个过程需要消耗的时间即姿态

机动时间, 形成了一种“隐性时间约束”.
A B

wesna,k ⩽ wssnb,k

= wssnc,k ∆θ(A,B) > ∆θ(A,C)

xsna,k · xsnb,k · (vssnb,k − vesna,k − Ca,b,k) ⩽ 0. xsna,k · xsnc,k·
(vssnc,k − vesna,k − Ca,c,k) ⩾ 0. A

B

C

如图 4所示, 某颗卫星已被初始分配了任务 , 
与 C. 三者的可见时间满足先后关系 

. 但是 . 即使任务

B 与任务 C 的可见窗口完全相同, 但从任务 A 转向

二者的姿态机动时间却不同 , 从而很可能导致 :
 而

 即卫星观测任务 之后

无法满足姿态机动时间的约束从而放弃对任务 的

观测, 但是却能观测任务 . 因此, 在初步分配任务

时, 需要考虑姿态机动的影响, 避免分配需要大幅度

姿态角机动的任务.
 
 

星下点轨迹

姿态机动

姿态机动

卫星轨道

时间轴

任务 A 观测条带

任务 B 观测条带

任务 C 观测条带

任务 A 观测时间窗
任务 B 观测时间窗
任务 C 观测时间窗
姿态机动时间

图4   姿态机动调整时间示意图

姿态角的约束作用主要影响前后相邻任务之间

的转化, 对时间上较远的任务影响小. 这种影响会随

时间推移迅速衰减.
ψ ∆t令 为时间衰减参数, 取值为 0.075,  为任务

可见时间窗的开始时间差值. 姿态角机动影响因子

的计算公式为:
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τ angk = max(∆θ,∆β) · e−ψ∆t. (13)

τ loadk τ overk

τ angk

τ loadk τ overk τ angk

由于轨道负载度 、时间窗口覆盖度 和

姿态调整度 的量纲和变化范围差异较大, 为消

除尺度影响以及后续进行轮盘赌算法选择, 需要对

上述三个启发式因子进行反向归一化处理. 反向归

一化后的因子分别记为 ,  和 .
因为启发式因子的数值越大, 代表后续分配任

务的难度越高, 因此采取反向归一化的方式, 原始值

越大归一化值越小:

τ loadk = 1− τ loadk∑
k∈Oi

τ loadk

. (14)

τ overk = 1− τ overk∑
k∈Oi

τ overk

. (15)

τ angk = 1− τ angk∑
k∈Oi

τ angk

. (16)

归一化后, 按下式加权聚合得到综合评价因子

ξki = aτ loadk + bτ overk + cτ angk . (17)

a, b c (0,1)式中,  和 为权重因子, 取值范围为 . 具体的

权重因子取值分析的实验见节 3.2.4.

ξki i k

i k

使用轮盘赌算法将综合评价因子转化为概率,
越大, 代表任务 分配至轨道 的合适程度越高, 因

此分配概率越大. 任务 分配至轨道 的概率为:

pki =
ξki∑

k∈Oi

ξki
. (18)

 

2.3    时间窗裁剪

在复合观测任务中, 不同载荷需要由具备相应

能力的两颗卫星在限定时间间隔内完成协同观测.
针对复合任务的观测需求, 将卫星对复合任务的可

见性数据做可行性组合预处理, 从而降低后续约束

判断和任务规划的计算量, 提高算法效率.

wssni,k1 − wesmi,k2 < 2×
di +∆Tmax

首先, 根据任务的载荷需求, 筛选出两类卫星对,
对于每类卫星, 收集其对任务目标的所有可见时间

窗, 并根据开始时刻升序排序. 在此基础上, 通过两

类载荷时间窗的两两组合形成候选协同观测窗口.
可观测窗口组合需要满足 : 

.
如果两个卫星的可见性窗口的最晚结束时间与

最早开始时间的差值在观测间隔之内, 则不需要裁

剪, 原始可见性窗口即为组合可见性窗口. 否则意味

着在这两个卫星的可见窗口内任意取一个观测时间,
会出现不满足观测间隔的情况, 这会给后续算法窗

口选择带来额外的约束判断, 导致计算复杂度增加.
所以需要对时间窗组合的两端进行裁剪, 将约束判

断在数据预处理环节完成, 节省算法运行的时间. 时
间窗滑动裁剪示意图如图 5所示.
 
 

轨道
最大观测间隔

时间轴

保留的时间窗

最大裁剪移动范围

移动裁剪

被裁剪舍去的时间窗

轨道
最大观测间隔

时间轴

图5   时间窗滑动裁剪
 

裁剪方法基于两种启发式规则:
τ overx(1)任务时间窗重叠度 最小:

X

τ overx

已知两个卫星对所有可见简单任务的可见时间

窗, 在复合任务的可见时间窗口上以 1秒为间隔做

离散裁剪, 共有 种方案, 每个裁剪方案得到的时间

窗口计算在当前两个卫星上的时间窗重叠度之和

, 计算方式与章节 2.2(2)的计算方式相同.
τ angy(2)姿态机动程度 最小:

Y

τ angy

已知两个卫星对所有可见简单任务的可见时间

窗和每秒对应的姿态角, 在复合任务的可见时间窗

口上以 1秒为间隔做离散裁剪, 共有 种方案, 每个

裁剪方案得到的时间窗口计算在当前卫星上的姿态

角机动程度之和 , 计算方式与章节 2.2(3)的计

算方式相同.
τ overx τ angy任务时间窗重叠度 和姿态机动程度 的

量纲和变化范围差异较大, 因此采取归一化的方式.

τ overx = 1− τ overx∑
x∈X

τ overx

. (19)

τ angy = 1−
τ angy∑

y∈Y

τ angy

. (20)

归一化后, 按下式加权聚合得到综合数值.

φki = χτ overx + ωτ angy . (21)

χ ω (0,1)式中,  和 为权重因子, 取值范围为 . 具体的权

重因子取值分析的实验见节 3.2.4.

φki

综合考虑上述两种启发式要素, 选取综合数值

最小的裁剪方案.
 

2.4    邻域搜索
 

2.4.1    邻域结构设计

Csch

针对任务排序阶段, 构建六类邻域搜索结构. 各
结构均遵循统一冲突处理规则, 核心差异体现为“任

务选择策略”的不同. 设已调度任务集合为  , 未
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Cuns i ρi τ
over
i

i

τ angi i

调度任务集合为 . 已知任务 的收益为 , 
表示任务 与当前轨道上调度方案的时间窗重叠度

因子,  表示任务 引起的姿态机动影响因子.
所有结构共享以下规则:

Csch Cuns

ρ6 > ρ4

冲突处理: 如果任务插入后产生冲突, 则在冲突

任务集合中仅保留收益最大的任务 , 其余任务从

中删除并加入 . 如图 6所示, 待插入的任务

6和轨道 2上已被分配的任务 4有冲突, 若 ,
则删除任务 4, 插入任务 6. 否则保留任务 4.
 
 

轨道 1

轨道 1

轨道 2

轨道 2

时间冲突

删除任务操作 插入任务操作

已分配任务 被删除任务 插入任务

1 2 3 4 5

6

1 3 6 5

图6   删除-插入任务操作示意图
 

复合任务处理: 插入/删除此类任务时, 需同时

处理其分配的两个轨道.
邻域结构定义如下:

N1 Cuns

i

(1)随机插入邻域 ( ): 从  中随机选取任

务  , 尝试将其插入当前调度方案.
N2 ρi Cuns(2)最大收益插入邻域 ( ): 根据收益 对

降序排序, 依次尝试插入任务, 直至插入成功.
N3 Csch

j Cuns i

(3)随机替换邻域 ( ): 随机从 中删除一个

任务  , 再从 中随机选取任务 进行插入.
N4 Csch

i = arg min
i∈Csch

ρi, Csch

(4)收益驱动替换邻域 ( ): 删除 中收益最

小的任务 再按照收益降序从 中

选择任务进行插入.
N5 Cuns

i = arg min
i∈Cuns

τ overi ,

(5)最小时间窗冲突插入邻域 ( ): 从 中选

取 并尝试插入当前调度方案.

N6 Cuns

i = arg min
i∈Cuns

τ angi ,

(6)最小姿态机动插入邻域 ( ): 从 中选取

并尝试插入当前调度方案.

邻域搜索迭代过程中, 如果规划结构总收益超

过一定迭代次数没有改进, 则跳出邻域搜索环节, 重
新进入任务分配环节. 

2.4.2    自适应邻域评分选择系统

相对于传统的变邻域搜索算法的邻域选择, 本
研究提出了一种综合即时效益与历史表现的动态邻

域评分方法. 该机制通过实时评估不同邻域在搜索

过程中的贡献程度, 并结合历史趋势形成自适应反

馈, 从而为后续的轮盘赌算法选择邻域提供量化且

可解释的性能依据.
Rnew Rcur Rbest

∆1 =

令 、  和  分别表示新解、当前解和

历史最优解的收益值 . 定义当前解改进量

Rnew −Rcur ∆2 = Rnew −Rbest

u ∈ U su

Hu = {h1, h2, . . .} hi ∆1 ∆2

和历史最优改进量 . 对
于每个邻域 , 维护其评分 和表现历史记录

序列  , 其中每个 包含 和

等信息. 自适应邻域评分系统流程如图 7所示.
  

轮盘赌选择领域

指数平滑综合评分计算

 邻域
结构池

当前解

历史最优解 新解

历史改进量 当前改进量

历史加权 动态归一化

对数平滑

历史奖励计算 即时评分计算

历史奖励 即时评分增量

最终评分

历史
评分
存储

  更新
历史评分

对数平滑

图7   自适应邻域评分选择系统
 

Hu

H∆1
H∆2

在即时搜索效能方面, 评分系统同时考虑当前

解的改进量与相对于历史最优解的改进量. 首先, 对
原始改进量进行动态归一化: 对于历史窗口  中的

对应历史值序列  和  , 定义归一化函数:

∆̂ =
∆

σ(H) + ε
. (22)

σ(H) = std(H) ε其中 , 为历史样本标准差,  为极小

正数.
为避免算法初期改进幅度过大引起评分剧烈波

动, 对归一化后的改进量施加对称对数平滑函数:

∆̃ = sign(∆̂) · ln(1 + |∆̂|). (23)

sign(∆̂) sign() ∆̃其中 代表获取 运算符号内变量 的

正负号.
根据邻域操作后新解的改进性质, 定义邻域的

即时评分增量:

∆Sinstu =


α1∆̃1 + α2∆̃2, ∆2 > 0

β1∆̃1, ∆1 > 0 ∧∆2 ⩽ 0

γ1|∆̃1|, ∆1 ⩽ 0 ∧解被接受
γ2|∆̃1|, ∆1 ⩽ 0 ∧解不被接受

. (24)

α1, α2, β1, γ1, γ2

α1 > β1 > α2 > γ1 > γ2

其中 为不同改进情形下的评分权重

系数, 数值上满足 . 因为该
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权重只代表不同改进情形之间的相对奖励等级, 而
非精确调节搜索行为. 该设计在保证“改进解优先”

的同时, 给予被 Metropolis 准则接受的非改进解适

度奖励, 以维持搜索多样性.
在邻域效果长期表现方面, 系统为每个邻域维

护逐步衰减的历史表现序列, 通过时间加权平均获

取其长期性能表现, 越近的历史表现权重越大, 定义

加权平均函数如下.

∆Shistu = λ(ϕ(∆1,k) + µϕ(∆2,k)). (25)

λ µ

ϕ(·)
其中 为历史影响系数,  为历史最优改进的权重,

为与即时评分一致的对数平滑函数.
综合即时评分与历史奖励, 邻域评分采用指数

平滑方式更新, 同时为防止某些邻域评分过低完全

失去被选机会, 对评分施加下限约束:

S(t+1)
u = (1− ϵ)S(t)

u + ϵ(∆Sinstu +∆Shistu ). (26)

S(t)
u > Smin. (27)

ϵ t

Smin

其中 为评分更新步长, 用于控制评分演化速度.  代
表迭代轮次.  为邻域评分最小值.

su在得到各个邻域评分 的基础上, 计算其被选

择的概率:

pu =
su∑

u∈U

su
. (28)

然后再根据轮盘赌算法进行选择.
上述评分系统通过即时改进驱动、历史趋势补

偿与平滑衰减协同作用, 实现邻域评分的稳定演化,
使搜索过程能够在探索-利用之间自适应平衡. 

2.5    时间复杂度分析

N I

O(N
2
)

O(N) I

IN O(N
2
+ IN)

设任务数量为 , 邻域搜索最大迭代次数为 .
在任务分配阶段, 每个任务需要计算其在所有轨道

上的启发式评价值, 并与轨道上已有任务进行比较,
该过程复杂度约为 . 随后通过轮盘赌策略完

成任务指派, 并在各轨道内采用贪心策略生成初始

解.在邻域搜索阶段, 每次迭代通过选择邻域结构对

轨道子问题进行扰动, 并重新评估调度方案, 其复杂

度为 . 在最大迭代次数 下, 该阶段复杂度为 O
( ). 因此, 算法总体时间复杂度为 .

算法将原始调度问题划分为多个轨道子问题,
显著降低了搜索空间规模, 从而提高了算法在大规

模任务规划场景下的求解效率. 

3    仿真实验 

3.1    实验环境和参数

所有实验均在配置 13th Gen Intel(R) Core(TM)
i7-13700H (2.40 GHz) 和 16 GB内存的计算机上进

行, 所有方法均由 Python 3.11.3编码实现, 每种方法

的实验结果运行 25次取其平均值. 实验设置主要参

考了 Liu[21] 等人的文章.
仿真历元时间设定为 24小时. 在仿真场景中共

设置 18颗敏捷卫星, 使用星载载荷对地面目标进行

观测, 每颗卫星上有且仅有一个传感器.18个卫星搭

载的载荷类型均匀分布, 分别为光学、红外和 SAR
三种类型. 卫星轨道参数见表 3. 卫星的轨道高度参

数基于乾坤一号商业卫星取值. 倾角等其他参数的

取值, 一方面结合了现有低轨卫星的典型轨道参数,
在合理范围内生成; 另一方面考虑到复合任务对卫

星可见时间窗的时间间隔要求, 因此调整参数取值

让不同载荷卫星在观测时序上能够相近, 为 2.3节中

的时间窗裁剪环节提供数据支撑.
 
 

表3     卫星轨道参数

参数类型 参数值

轨道半长轴/km 6 678.14 km

偏心率 0

倾角/(°) 75\80\85\20\35\50\160\145\130
105\100\95\20\35\50\160\145\130

真近角点/(°) 0\20\40\0\0\0\0\0\0
0\20\40\0\0\0\0\0\0

近地点幅角/(°) 0

升交点赤经/(°)
0\0\0\0\20\40\90\110\130

90\90\90\45\65\85\135\155\175
 

∆Tmax

任务目标均为点目标, 均在纬度 20度到 50度
范围内, 经度 60度到 120度之间随机生成, 点目标

任务数量为 400到 3 200个.其中 70% 任务为简单任

务, 任意载荷均可观测, 收益在 0-10范围内正态分

布取值.另外 30% 任务为复合任务, 载荷需求为 [光
学, 红外 ]或 [红外,SAR]或 [光学,SAR], 三种组合

均匀分布, 收益在 10-25范围内正态分布取值, 复合任

务允许的最大两次观测时间差 设置为 1 800
秒 . 实验场景设置了 C1、C2、C3、C4、C5、C6、C7、
C8共八个场景 , 分别对应 400、800、1 200、1 600、
2000、2 400、2 800、3 200个任务.

实验将本文提出的 HVNSA-DCF算法与四个对

比算法进行比较. 分别是 (1)自适应大规模邻域搜索

算法 (IALNS-TSF)[22], (2)基于分治框架的元启发式

精确算法 (EHE-DCF)[16], 另外两个对比算法保留了

本文提出的分而治之框架, 共用任务分配阶段, 但是

在任务排序阶段采取各自的优化方法. 分别是 (3)基
于时间最早排序的贪心算法 (Greedy), 以及传统的

变邻域搜索算法 (VNS), 即不包含本文混合变邻域

算法中设计的重规划判断、邻域评分选择系统以及

Metropolis接受准则等设计. HVNSA-DCF参数取值
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如表 4所示, 对比算法参数取值如表 5所示.
  

表4     HVNSA-DCF 参数

参数类型 参数值

Itermax最大迭代次数 3 000

Imax邻域搜索阶段最大迭代次数 25

∆Tmax最大间隔时间 1 800

a, b, c分配因子权重 0.2,0.5,0.3

α, β时间窗裁剪权重 0.6,0.4

α1, α2, β1, γ1, γ2自适应邻域评分 1,0.5,0.8,0.3,0.1

d模拟退火降温系数 0.98

l ∆l禁忌列表长度 和衰减长度 2,1
  

表5     对比算法参数

算法 参数值

IALNS-TSF
l,∆l, τ, T0, Tmin, Itermax =

3,1, 0.98,0.01,0.001,1000

EHE-DCF
α, β, a, b, c, l,∆l, ρ,G =

3,3, 0.7,0.3,0.2,2, 1,0.1,200

启发式分配+Greedy -

启发式分配+VNS -
  

3.2    实验结果分析

总体来看,HVNSA-DCF在所有任务规模下均获

得最高或接近最高的任务收益, 并在计算时间方面

保持了良好的可控性. 随着任务规模的增大, HVNSA-
DCF的收益增长呈现稳定线性趋势 , 并持续优于

IALNS-TSF、EHE-DCF和 Greedy等对比算法. 

3.2.1    任务完成效果分析

如表 6所示, 从任务完成的维度来看, HVNSA-
DCF在不同规模的算例测试中均展现出良好的适配

性与稳定性. 整体完成率: HVNSA-DCF的平均率为

89.25%,  高 于 IALNS-TSF(62.59%)、 EHE-DCF
(79.06%)、 Greedy(78.88%)和 VNS(75.20%).  它 在

8种案例中的 7种领先 (仅在最小规模场景 C1下略

逊于 EHE-DCF). 并且在中大规模场景 (C4–C8)下优

势逐渐扩大. 随着任务规模增长, 所有算法的完成率

均下降 , 但 HVNSA-DCF的衰减最缓和 : 从 C1的
94.5%降至 C8的 81.6%, 而 IALNS-TSF从 89.2%
急剧降至 41.7%.领先对比算法的幅度从 12.9%(与
EHE-DCF对比)到 42.6%(与 IALNS-TSF对比).

 
 

表6     算法任务完成数量结果对比

算例 任务规模
任务完成率(%)/简单任务完成数量/复合任务完成数量

HVNSA-DCF IALNS-TSF EHE-DCF Greedy VNS

C1 400 94.5/280/98 89.2/259/98 95.0/279/101 92.2/280/89 94.8/280/99

C2 800 94.8/560/198 82.2/465/193 93.9/558/193 89.6/560/157 94.6/560/197

C3 1 200 91.2/835/259 74.8/647/250 87.5/834/216 83.7/833/171 89.3/817/255

C4 1 600 89.8/1 119/317 65.8/748/304 82.4/1 077/242 80.2/1 096/188 79.9/978/301

C5 2000 89.5/1 399/392 60.8/837/379 75.7/1 296/218 76.8/1 345/191 74.0/1 126/353

C6 2 400 87.4/1 671/427 47.1/731/400 70.5/1 477/215 73.2/1 594/164 63.2/1 144/373

C7 2 800 85.2/1923/463 39.1/665/429 65.9/1 661/185 69.2/1 794/144 56.2/1 181/393

C8 3 200 81.6/2 130/480 41.7/881/453 61.6/1 775/197 66.1/1995/120 49.6/1 205/381
 

简单任务完成数量: 在 C1–C3中, 各算法在简

单任务完成数量上差异较小; 从 C4起,HVNSA-DCF
始终保持最高或接近最高的简单任务完成数量.

复合任务完成数量: HVNSA-DCF在所有算例

中, 复合任务完成数量均为最高或接近最高.在 C5–
C8中, 其完成数量分别为 392、427、463、480, 显著

优于 Greedy和 EHE-DCF.这说明 HVNSA-DCF不

仅能够完成更多任务, 而且更倾向于完成结构复杂、

收益更高的复合任务. 

3.2.2    收益水平与运行时间分析

如表 7所示, 收益水平: 除了在最小规模场景 C1
下略逊于 EHE-DCF, 其他场景下 HVNSA-DCF均获

得最高平均收益, 尤其是在大规模场景下效果更加

显著 .HVNSA-DCF的收益平均值相对于 IALNS-
TSF、 EHE-DCF、 Greedy以 及 VNS分 别 提 升 了

20.9%、29.4%、41.1%以及 15.8%.结合表 6可以看

出, 这一优势主要来源于更高的复合任务完成数量,
以及对观测时间间隔的合理调控, 使复合任务获得

更高的时间相关收益.
运行时间: Greedy算法最快, 但收益和完成率显

著偏低; EHE-DCF运行时间随实验规模增加而显著

增长 (C8超过 8400s), 在工程应用中不可接受.
IALNS-TSF在大规模下运行时间增长明显, 同

时解质量快速退化. 相比之下, HVNSA-DCF的运行

时间始终控制在 1 000 s以内; 在 C8中, 其运行时间

为 967.71 s, 显著低于 EHE-DCF; 相比 VNS, HVNSA-
DCF虽增加了一定计算开销, 但换来了显著更高的

收益与完成质量.
这表明 HVNSA-DCF 在规划结果质量与计算效

率之间取得了较优平衡, 具备实际工程应用价值. 
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3.2.3    收敛性分析

如图 8所示, 因为相近规模算例得到的收敛曲

线较为相似, 所以按照等间隔选取的方式展示了四

个算例的收敛曲线作为代表. 从算法收敛性上看, 小

规模上各个算法的收敛都很快, 这是由于观测资源

远远大于任务数量. 而在大规模场景下, 算法的收敛

相对较慢.

由于 HVNSA-DCF采用了 Metropolis接受准则

以及自适应重规划等策略, 其收敛性显然相对更强.

HVNSA-DCF在早期迭代 (约 500-1 000次)内快速

上升到近似最优值, 随后趋于稳定, 显示高效的局部

和全局搜索能力. Greedy因为其贪婪算法的性质, 几

乎无迭代过程, 迅速达到固定值, 但后续基本没有寻

优空间. 实验结果显示, 与四种对比算法相比, HVNSA-

DCF在迭代过程中具有更快的收敛速度, 并能稳定

获得更优的调度解.

基于以上收敛性实验分析, 可充分说明 HVNSA-

DCF展现出良好的收敛特性与稳健的求解能力.
 

3.2.4    灵敏度分析

(1)启发式分配因子权重

a+ b+ c = 1 a, b, c ∈
(0,1)

为综合评估 2.2节中, 轨道负载均衡, 任务观测

收益以及姿态机动角度对算法的影响, 本文采用线

性加权方式构造启发式因子. 为保证各指标贡献具

有可比性, 权重系数满足 , 且

.

b > c > a

考虑到时间窗重叠度直接决定任务冲突概率,

因此其权重相对较高, 姿态机动间接影响到时间窗

之间的转化时间, 权重大小次之, 而轨道负载是宏观

任务分布均衡指标, 因此权重大小设置为 .

将权重的取值划分为 S1-S5共五种组合, 在实

验算例中按照选取三个算例 C3, C5, C7, 分别作为

小, 中, 大规模算例下的代表进行对比实验. 同样的

也做 25次实验取平均值.

启发式分配因子权重组合参数设置如表 8所示.

实验结果如图 9所示, 相对而言权重因子组合

S2下的实验结果收益值更高 ,  S3和 S1有所降低 ,

 

表7     算法收益及运行效率结果对比

算例 任务规模
平均收益值/算法运行时间(s)

HVNSA-DCF IALNS-TSF EHE-DCF Greedy VNS

C1 400 3 320.60/31.09 3 268.45/35.91 3 335.74/199.32 3 096.44/23.00 3 318.01/27.36

C2 800 6 778.46/80.72 6 506.68/108.57 6 730.76/333.09 5 990.46/56.21 6 761.02/74.77

C3 1 200 9 304.83/186.14 8 807.77/289.60 8 520.92/1 017.92 7 531.20/77.10 9 163.47/120.21

C4 1 600 12 096.81/286.47 10 891.88/464.98 10 518.10/1 919.94 9 516.74/93.78 11 419.59/168.05

C5 2000 15 003.75/440.42 12 931.53/670.67 11 567.52/3 225.47 10 762.85/152.46 13 653.11/230.13

C6 2 400 17 443.75/607.17 13 817.39/988.85 12 770.31/4 606.21 11 697.02/228.60 14 827.52/267.48

C7 2 800 19 526.83/859.29 14 441.17/1 186.41 13 318.83/6 216.20 12 453.48/321.89 15 443.00/307.01

C8 3 200 21 452.91/967.71 16 124.35/1 276.83 14 333.17/8 420.55 13 292.70/414.50 16 037.28/324.16
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图8    算法任务收益及收敛性曲线结果对比
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a = 0.2, b = 0.5,

c = 0.3

S4和 S5的收益值相对最低. 通过多组参数组合的

敏感性实验比较算法性能, 最终选取

作为本文实验中的权重参数.

(2)时间窗裁剪权重

χ+ ω = 1 χ, ω ∈ (0,1)

为综合评估 2.3节中, 任务时间窗重叠度以及姿态

机动程度对算法的影响, 采用线性加权方式构造启

发式因子. 权重系数满足 , 且 .
将权重的取值划分为 T1-T5共五种组合, 实验算例

和实验次数与 3.2.4节 (1)中的设置相同. 时间窗裁

剪权重组合的参数设置如表 9所示.
 
 

表9     时间窗裁剪权重组合参数设置

时间窗裁剪权重组合 T1 T2 T3 T4 T5

(χ, ω)参数取值 0.2,0.8 0.4,0.6 0.5,0.5 0.6,0.4 0.8,0.2

 

χ = 0.6, ω = 0.4

实验结果如图 10所示, 权重因子组合 T4下的

实验结果收益值更高, T5和 T4有所降低, T2和 T1
的收益值相对最低. 通过多组参数组合的敏感性实

验比较算法性能, 最终选取 作为本

文实验中的权重参数.
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图10   时间窗裁剪权重对算法结果影响
 

上述实验均表明, 在一定范围内权重变化不会

显著影响算法整体性能, 说明算法具有一定鲁棒性. 

3.2.5    消融实验分析

为了直观体现本文提出的各类设计对算法性能

的提升, 采用消融实验的方法进行量化分析. 具体的

实验方式以及消融实验编号如下.

N1 −N6

原 HVNSA-DCF算法的实验编号为 E1. (1)时
间窗裁剪 (E2): 对时间窗的裁剪不采取基于启发式

因子的裁剪方式, 而是直接从最早时间窗的开始时

间为起点, 截断较晚时间窗的后半部分. (2)算法两

阶段分治框架 (E3): 保留一阶段的启发式分配环节,
但是取消二阶段超过迭代次数重新返回一阶段的设

计. (3)算法一阶段启发式分配 (E4): 保留分治框架

和二阶段搜索, 将一阶段改为贪心分配生成初始解.
(4)邻域搜索算子 (E5-E10): 剔除一个算子,
保留其他算子. (5)自适应邻域评分选择系统 (E11):
删除邻域的自适应评分选择, 改为常规的 VNS处理.

鉴于小规模的算法性能体现得不明显, 因此在

实验算例中按照选取两个算例 C5,C7, 分别作为中,
大规模算例下的代表进行对比实验. 做 25次实验取

平均值.
消融实验结果数据如表 10所示.

 
 

表10     消融实验结果

消融实验
平均收益

算例/任务规模C5/2000 算例/任务规模C7/2 800

E1 15 003.75 19 526.83

E2 14 871.70 19 000.80

E3 14 704.73 18 626.10

E4 14 863.08 18 611.11

E5 14 892.22 18 792.98

E6 13 552.58 17 471.21

E7 14 825.73 18 663.46

E8 14 747.36 18 520.10

E9 14 605.60 18 425.65

E10 14 287.88 18 126.47

E11 14 406.49 18 522.07
 

根据性能下降幅度, 在只消除单个模块的情况

下, 完整算法的收益相比消融版本平均提升 4.15%.
各模块对算法贡献度中相对贡献更大的 E6平均下

降 10.10%, E10平均下降 5.97%.
中规模算例 (C5)平均下降 2.95%, 大规模算例

(C7)平均下降 5.35%. 可以看出算法模块在大规模

问题上作用更显著, 下降幅度是小规模的 1.8倍. 

3.3    实验总结

实验结果表明 HVNSA-DCF具有较高的总体任

务完成率, 尤其是复合任务的完成能力, 有效支撑了

多载荷、多卫星协同观测需求.
HVNSA-DCF在收益最优性与计算效率之间取

得了最具竞争力的综合表现, 特别是在任务规模不

断扩大的情况下, 仍能保持较高收益与可接受的运

行时间, 相比其他对比算法在复杂约束适应性、规模

扩展性和收益最大化能力方面均表现出明显优势.

 

表8     启发式分配因子权重组合参数设置

启发式分配因子权重组合 S1 S2 S3 S4 S5

(a, b, c)参数取值
0.2,
0.6,
0.2

0.2,
0.5,
0.3

0.3,
0.5,
0.2

0.3,
0.4,
0.3

0.4,
0.4,
0.2
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图9    启发式分配因子权重对算法结果影响
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然而, 在小规模任务场景的实例下, 本文算法的优势

并不突出, 并且因为算法内各类增加的运算处理模

块的增加, 导致算法运行耗时更长. 因此本文算法更

适用于大规模任务场景下的规划.
综上, 实验结果充分验证了 HVNSA-DCF 在面

向复合任务的混合星座协同调度问题中具有显著的

有效性与先进性. 

4    结　论

本文围绕混合星座在复合观测需求下的协同调

度问题展开研究, 针对多载荷、多次观测及观测间隔

敏感性等新型需求带来的规划难度, 构建了能够真

实反映复合任务特性的调度框架. 通过引入基于冲

突度的时间窗裁剪策略, 有效减少了待处理的数据

规模, 并进一步提升了可行解的质量. 在此基础上,
本文提出的 HVNSA-DCF 算法融合了多种邻域结构

与自适应邻域评分机制, 能够在搜索过程中动态调

整策略以适应高度变化的调度环境, 从而提升求解

效率与解的稳定性.
大量实验结果表明, 该算法在不同任务规模、不

同任务类型比例及不同负载组合条件下均表现出良

好的调度能力, 不仅能够有效识别收益值高的复合

观测机会, 还能够在大规模算例中保持快速的收敛

速度. 与多种基准启发式算法相比,HVNSA-DCF 在
任务收益、复合任务完成率以及整体规划质量等指

标上均具有明显优势, 展现了其在混合星座协同调

度场景中的适应性与鲁棒性.
综合来看, 本文提出的调度方法为解决具有复

合观测需求的星座任务规划问题提供了新的建模思

路与算法框架, 对提高未来多星协同观测系统的任

务处理能力具有一定的工程应用价值.
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