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基于引力遗传搜索算法的低轨遥感卫星任务快速规划方法
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摘 要：针对遥感卫星任务规划这一NP-hard问题，提出一种新型引力遗传搜索算法（GGSA）。该算法融合引力搜索算法的

快速收敛特性与遗传算法的全局搜索能力，并通过3阶段混合策略（引力搜索、精英交叉、定向变异）优化求解过程。同时，

在理论层面给出了收敛性证明和复杂度分析O(T×N×(P+N×D))，在应用层面明确了适用于低轨光学遥感卫星的布设条件。6类场

景下的仿真验证表明，本文所提算法能够高效处理复杂的遥感卫星任务规划问题，在收敛速度和搜索精度方面具有显著优势。
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Abstract: To address the NP-hard problem of remote sensing satellite mission planning, this paper proposes a novel gravitational ge‐

netic search algorithm (GGSA). This algorithm integrates the rapid convergence capability of the gravitational search algorithm (GSA) 

with the global exploration strength of the genetic algorithm (GA), and optimizes the solution process through a three-phase hybrid 

strategy (gravitational search, elite crossover, and directional mutation). At the theoretical level, convergence proof and complexity 

analysis O(T×N×(P+N×D)) are provided. At the application level, the algorithm's suitability for deployment conditions involving low 

earth orbit (LEO) optical remote sensing satellites is clarified. Simulation results across six distinct scenario types demonstrate that 

GGSA exhibits superior capability in handling complex remote sensing satellite mission planning problems, achieving significant ad‐

vantages in both convergence speed and search accuracy.
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0　引言
卫星任务规划问题是航天技术领域中的核心挑战之

一，其目标是在多种约束条件下优化卫星成像和数据接收

过程，以最大限度满足任务需求。这一问题涉及复杂的计

算和资源分配，因而被归类为典型的NP-hard问题[1]。

在解决这一复杂问题时，研究者们主要采用两类算

法：精确算法和近似算法。精确算法 （如整数规划、分

支定界） 通过遍历所有可能的解空间来寻找最优解，但

其计算时间会随着问题规模 （如卫星数、目标数） 的扩

大呈指数增长，对于较大规模卫星任务规划而言，这种

方法往往因计算耗时过长而缺乏可行性[2]。因此，启发

式和元启发式近似算法成为处理大规模问题的主要选择，

该算法的目标是在合理时间内找到高质量可行解。不过，

传统启发式算法 （如贪婪算法、邻域搜索算法和禁忌搜

索算法） 在处理小规模问题时可能有效，但在面对大规

模低轨卫星规划场景时，往往存在计算时间过长、解质

量不高或易陷入局部最优等问题[3]。
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为了克服这些挑战，基于自然启发的智能优化算法

应运而生，并在卫星任务规划领域展现出潜力。其中，

遗传算法通过模拟生物进化 （选择、交叉、变异） 过程

进行全局搜索，虽能有效探索解空间但收敛速度慢且易

早熟收敛；蚁群算法通过模拟蚂蚁觅食行为实现路径优

化，适合求解路径规划问题，但在处理多资源约束的卫

星规划问题时效率不高；粒子群优化算法可以模拟鸟群

社会行为，收敛速度较快，但全局搜索能力有限且参数

设置敏感；万有引力搜索算法可以模拟万有引力定律和

牛顿运动学，个体在解空间中根据“质量”（适应度）相

互吸引而移动，具有物理机制直观、全局搜索潜力大的

优点，但也存在收敛速度过快、易陷入局部最优、后期

多样性下降等问题[2]。

针对单一算法的局限性，研究者们提出了多种改进

方案。国际上，Khojah 等[4]采用重力梯度算法实现多目

标优化，同时利用粒子群方法增强了算法的全局搜索能

力。Berger等[5]采用二次规划方法建立了多星任务规划模

型，提出了 NP-Hard 问题的最优上界，但由于算法求解

时间较长，因此并不适用于工程任务规划场景。Chang

等[6]探讨了地球观测卫星的综合调度问题，提出了一种

结合3种建模框架的双目标自适应遗传算法，强调了同时

优化数据获取和传输的重要性。Zhang等[7]提出了一种基

于混合动态突变遗传算法的分布式算法，但随着星座和

任务规模的扩大，元启发式算法的计算效率受到影响。

国内研究者在卫星任务规划领域的研究方向大多集

中在技术架构、算法优化、人工智能等方面。在技术架

构方面，文献[8]建立了基于分层多智能体的多星联合任

务规划技术架构，文献[9]则提出了一种可演进星群智能

任务规划引擎架构，提高了任务规划技术架构的适用性

和扩展性。在算法优化方面，文献[10-24]面向不同的问

题场景，分别对模拟退火算法、遗传算法、粒子群算法、

万有引力算法、合同网协议算法、差分进化算法等各类

算法从不同角度进行了一系列的机制策略和参数计算优

化，在不同程度上提高了任务规划效率，具有较强的工

程使用价值。针对单一算法的局限性，研究者们开始探

索将多个算法混合应用的科学性和有效性，并取得了一

系列研究成果，文献[25-31]分别面向批量应急、分布式

应用、在线协同、大区域目标等典型应用场景，研究并

试验了不同算法混合应用对卫星任务规划问题的求解效

果，结果表明，该方法有效提升了单一算法的运行效率

和求解质量，证明了混合策略在组合优化问题上的有效

性，为算法混合应用提供了新的解决思路。

近年来，人工智能尤其是深度强化学习在复杂调度

问题中展现出强大的学习与决策能力，文献[32-36]分别

提出了基于深度强化学习模型和深度神经网络模型的卫

星任务规划算法，以应对大规模卫星任务规划问题带来的

爆炸性搜索空间挑战，但该方法存在需要大量训练数据、

模型可解释性差、在线调整困难等问题，并限制了其在要

求高可靠性和实时响应的卫星运控系统中的直接应用。

综上所述，尽管精确方法和各类元启发式算法在遥

感卫星任务规划中取得了一定进展，展现出该领域研究

的多样性和创新性，但在处理大规模 （如数百颗卫星、

数千个目标）、复杂多约束（如精细载荷开关机、模式切

换、星上存储与数据传输耦合） 等问题时，仍普遍面临

收敛速度慢、易陷入局部最优、解质量波动大的挑战；

且针对特定场景优化的算法缺乏通用性。特别是结合引

力机制与遗传机制并针对上述复杂遥感场景进行深度定

制的混合算法研究相对较少。随着卫星规模的扩大和任

务复杂度的提升，现有方法在计算效率、场景适应性等

方面仍面临挑战：（1） 低轨卫星特有的短时窗口、高动

态冲突、严格资源限制 （如日累计开机时间） 未被充分

建模；（2） 算法收敛性和大规模问题下的计算效率缺乏

理论保障和充分验证；（3） 针对如何平衡规划收益 （完

成率、优先级） 与资源消耗 （载荷寿命、能源） 的深入

分析不足；（4） 在真实地面系统中的可部署性和适用场

景不明确。

因此，本文旨在解决低轨遥感卫星任务规划中面临

的高效求解难题。其核心研究问题是：如何设计一种能

够在有限计算时间内有效处理低轨遥感卫星特有的严格

约束，生成高质量任务规划方案，以最大化任务完成收

益，并具备良好的可扩展性和鲁棒性的混合智能算法。

本 文 提 出 的 引 力 遗 传 搜 索 算 法 （gravitational genetic 

search algorithm，GGSA），通过将引力搜索算法的快速

定向收敛能力和遗传算法的全局探索与多样性保持机制

深度融合，并紧密结合低轨遥感卫星任务规划模型，力

求在求解速度、规划质量和算法稳定性方面取得突破，

为实际工程应用提供可靠支撑。

本文的创新点在于：（1） 问题针对性：首次系统地

将 GGSA 应用于低轨遥感卫星任务规划这一特定复杂场

景；（2）算法适应性改进：设计了3阶段混合策略（引力

搜索、精英交叉、可控变异） 并引入遥感卫星约束的专

用编码和罚函数机制，显著提升了算法对 LEO 规划问题

特性的适应性；（3） 理论补充：提供了算法的收敛性证

明和时间复杂度分析；（4） 应用导向验证：设计了更丰
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富 （6 类场景）、更贴近实际 （如光照、紧急任务等） 的

仿真实验，并深入分析了算法的优势来源及资源代价；

（5） 部署指南：明确了 GGSA 在低轨遥感卫星地面系统

中的适用条件、参数配置和典型应用场景。

1　引力搜索算法基本原理
引 力 搜 索 算 法 （gravitational search algorithm，

GSA） [5]是 Esmat Rashedi 等在 2009 年提出的一种基于万

有引力定律的群体智能优化算法。在解决组合优化问题

时，问题的解对应个体的位置，个体适应度值对应个体

质量。该算法通过种群个体位置的移动来寻找最优解，

随着算法种群的不断进化，同时在万有引力的作用下，

个体会在搜索空间中不断移动，并逐渐向质量大的个体

靠近，进而使种群中所有个体都逐渐往质量最大的个体周

围聚集。当进化结束后，质量最大的个体即为问题的最

优解[3]。

引力搜索算法的数学模型可以通过以下公式详细

描述。

（1）个体位置定义

假设搜索空间中包含N个个体，在第 t次迭代中，第 i

个个体的位置表示为：

xt
i = [ xt

i1,xt
i2,…,xt

id,…,xt
in ] (1)

其中，d表示问题的维度。

（2）适应函数值与质量计算

引力搜索算法通过适应函数值 f ( xt
i )计算每个个体的

质量。对于最小化优化问题，个体的质量M t
i 可以表示为：

M t
i =

f t
worst - f ( xt

i )

f t
best - f t

worst

(2)

其中，f t
best 表示当前种群中最优适应度值，f t

worst 表示当前

种群中最差适应度值。

（3）引力计算

第 i个个体从第 j个个体处受到的引力F t
ij可以表示为：

F t
ij = Gt∙ M t

i ∙M t
j

|| xt
i - xt

j

2
+ ε

(3)

其中，Gt 是引力常数，随迭代逐步衰减；ε是一个极小的

正数，用于避免分母为零。

（4）加速度更新

第 i个个体的总加速度at
i为：

at
i = ∑j = 1,j ≠ i

N randj∙F t
ij∙ xt

j - xt
i

|| xt
j - xt

i

(4)

其中，randj 是均匀分布在[0,1]范围内的随机数，用于引

入随机性。

（5）速度与位置更新

个体的速度vt + 1
i 和位置xt + 1

i 更新公式为：

{vt + 1
i = randi∙vt

i + at
i

xt + 1
i = xt

i + vt + 1
i       

(5)

其中，randi 是[0,1]范围内的随机数，用于控制速度的

衰减。

引力搜索算法的核心思想和实现步骤如下。

（1）种群初始化：在搜索空间中随机分布若干个体，

每个个体的初始位置和速度均为零。

（2） 适应度计算：根据适应函数值计算每个个体的

质量，适应度越高的个体质量越大。

（3） 引力与加速度计算：根据万有引力定律，计算

每个个体受到来自其他个体的总引力，并进一步得到其

加速度。

（4） 位置更新：根据牛顿第二定律，利用加速度和

速度来更新每个个体的位置。

（5） 迭代终止：当满足终止条件时 （如达到最大迭

代次数），便停止搜索，此时质量最大的个体即为最

优解。

引力搜索算法通过模拟万有引力定律和牛顿运动定

律，提供了一种直观且有效的全局优化方法。其核心在

于通过质量评估和引力驱动实现种群的集体智能行为，

显著优势在于其直观的物理模拟机制和全局搜索能力。

然而，根据引力搜索算法原理可知，在有限的迭代次数

内，标准引力搜索算法存在收敛速度过快和易陷入局部

最优等问题，主要原因有两点：第一，随着算法迭代，

个体受到的引力合力方向在不断调整，无法保证该合力

方向是全局最优解的进化方向；第二，随着个体不断进

化，种群多样性也在不断降低，极易陷入局部最优，且

算法本身并无有效跳出机制，因此限制了该算法在复杂

优化任务（如卫星复杂任务规划）中的广泛应用。

2　引力搜索算法的改进与应用
为了克服标准 GSA 的局限性，提升其在复杂优化问

题 （特别是低轨卫星任务规划） 中的性能，研究者们从

多个方向对其进行了改进：（1） 改进算法结构和原理，

如引入反向学习或混沌机制，或设计精英解保留策略，

以扩大种群的搜索空间，避免陷入局部最优；（2） 设计

新的进化策略，如设计新的群体记忆策略或速度调节机

制，增强算法空间搜索能力，提高收敛速度；（3） 结合

其他优化方法，如与其他领域的搜索算法和群体智能进
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化算法结合，提高算法的全局搜索能力；（4） 设计新的

参数进化策略，如通过分析粒子动力学特征和收敛性，

设计新的参数计算公式或自适应计算策略，加快算法收

敛速度[3]。

考虑到低轨遥感卫星任务规划问题的 NP-hard 特性、

约束复杂性 （时间窗口、资源、模式切换） 以及大规模

求解需求，单纯改进 GSA 或应用单一算法难以满足其要

求。遗传算法 （genetic algorithm，GA） 在解决组合优化

问题方面技术成熟，其核心优势在于强大的全局探索能

力 （通过交叉操作） 和维持种群多样性 （通过选择、变

异操作），被广泛应用于求解卫星任务规划的问题中，但

其存在收敛速度慢、易陷入局部最优路径等问题。而

GSA的优势在于利用引力机制实现快速定向收敛。因此，

将两者优势进行互补，设计一种混合的引力遗传搜索算

法，是解决低轨遥感卫星任务规划难题的有效途径。

2.1　引力遗传搜索算法设计

针对遗传算法收敛速度慢、寻优路径不平滑以及引

力搜索算法收敛速度过快、全局搜索能力差等缺点，本

文提出一种引力遗传搜索算法，其核心思想是：利用引

力机制 （GSA 核心） 加速种群向高质量区域收敛，同时

嵌入遗传操作 （GA 核心），特别是面向精英解的策略性

交叉和可控变异操作，以维持种群多样性、增强全局探

索能力，并提供跳出局部最优的有效机制，主要体现在

如下方面。

（1）解表示（编码）

个体位置直接映射到遥感卫星任务规划问题的决策

变量。通常采用基于任务序列或基于时间线的编码方案。

例如，一个维度代表一个候选任务窗口的选择（0/1），或

代表任务的开始时间；维度 D 是所有卫星的所有候选任

务窗口总数。

（2）适应度函数设计

采用遥感卫星任务规划的目标函数 （最大化总收

益），如式(7)所示。同时，引入罚函数机制处理约束，将

约束违反程度转化为惩罚项，并从适应度值中扣除：

Fitness ( xi ) = V ob
ω ( xi ) - λ∙Penalty ( xi ) (6)

其中，λ是惩罚系数，Penalty ( xi )是解 xi 违反所有约束的

总惩罚量（如违反时间、资源约束的次数或程度），这种

机制将约束优化问题转化为无约束问题，以便于算法

处理。

（3）引力-遗传混合策略（分阶段迭代）

这是 GGSA 的核心创新。该算法将总迭代过程划分

为3个阶段，每个阶段结合GSA和GA的不同操作，动态

调整探索与开发的平衡。

设 N 为算法总迭代次数，N1 为标准引力搜索阶段迭

代次数，N2 为精英解遗传阶段迭代次数，N3 为部分个体

变异阶段迭代次数；N11 为标准引力搜索迭代次数，N12

为精英解引力搜索迭代次数；N21 为精英解遗传迭代次

数，N22 为标准引力搜索迭代次数；N31 为精英解和一般

解变异迭代次数，N32 为标准引力搜索迭代次数，设计公

式如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

N = N1 + N2 + N3

N1 = N11 + N12      
N2 = N21 + N22      
N3 = N31 + N32      

(7)

① 阶段 I：标准引力搜索主导（迭代次数N1）

目的：利用 GSA 的快速收敛特性，快速定位有希望

的解区域。

过程（N11轮）：执行标准GSA操作。

精英引导 （N12 轮）：对种群个体按质量进行降序排

序。定义前Ke （如前10%）为精英解，其余则为一般解。

在计算合力F t
ij时，个体 i受到来自精英解的引力权重增大

（即以大概率 Pe 选择精英解参与计算），受到来自一般解

的引力权重减小 （小概率 Pg），加速种群向精英区域收

敛，同时保留一定的多样性。

② 阶段 II：精英解交叉遗传主导（迭代次数N2）

目的：在精英解附近进行精细化搜索，利用交叉操

作挖掘精英解组合的潜力，以寻找更优解，同时避免多

样性急剧下降。

精英交叉（N21轮）。

a.选择精英父代：使用轮盘赌选择或锦标赛选择从精

英解中选择两个父代个体P1 和P2。适应度越高（即质量

越大）的精英解被选中的概率越大。

b. 交叉操作：对选中的父代个体执行单点交叉或均

匀交叉操作，生成两个子代个体C1 和C2。交叉点或交叉

率可随机设定。

c.子代替换：用新生成的子代个体C1 和C2 替换当前

种群中适应度最差的两个一般解 （或随机选择两个解），

保留父代精英解。

引力微调 （N22 轮）：对包含新子代个体的新种群执

行少量轮次 （如 1~5 轮） 的标准 GSA 操作，目的是让新

生成的子代个体快速适应 （移动） 至其引力平衡位置，

进行局部优化。

③ 阶段 III：部分个体变异主导（迭代次数N3）
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目的：当算法收敛趋缓或停滞时 （通常在后N3 代），

便引入可控变异，扰动精英解和一般解，帮助种群跳出

可能的局部最优区域，探索新空间。

选择与变异（N31轮）。

a. 选择变异个体：以较低概率 Pm_e 选择精英解，以

稍高概率 Pm_g 选择一般解 （Pm_e < Pm_g，如 Pm_e=0.05，

Pm_g=0.1）。

b. 变异操作：对选中的个体执行位变异或边界变异

操作。例如，在基于0/1选择的编码中，随机翻转某些位

的值 （0 变 1 或 1 变 0）；在基于时间的编码中，在可行范

围内随机扰动任务开始时间。变异强度 （变异位数或扰

动幅度）可自适应调整。

c.新个体加入：变异后生成的新个体可直接加入种群

（或替换其父代）。

引力再搜索 （N32 轮）：对变异后的新种群执行少量

轮次的标准 GSA 操作。目的是让变异产生的新解或扰动

后的解在引力作用下快速调整位置，评估其潜力。

（4）终止

整个迭代过程 （N = N1 + N2 + N3） 结束后，输出种

群中适应度最高（即质量最大）的个体作为最终解。

2.2　算法收敛性与复杂度分析

2.2.1　收敛性分析

收敛性是衡量优化算法性能的重要指标，其直接关

系到算法是否能够确保找到全局最优解。GGSA是一种结

合遗传算法和万有引力搜索算法的混合智能算法，其收

敛性可以基于马尔可夫链理论进行分析 （算法的状态由

整个种群定义，状态转移过程满足马尔可夫性，即下一

状态只依赖于当前状态），具体分析如下。

（1） 遍历性：变异操作 （尤其是一般解上的变异）

以正概率产生搜索空间中的任意解。即使算法陷入某个

状态，变异操作也能使其以正概率跳出。

（2） 吸收态存在：全局最优解 （若被找到） 会被精

英策略保留，且一旦种群所有个体都收敛至该解 （即成

为吸收态），算法将稳定停留在该状态。

（3） 选择压力：引力作用 （向高质量解移动） 和遗

传选择 （偏好高质量父代） 引入了选择压力，驱使种群

向适应度更高的区域进化。

根据元启发式算法的收敛性定理，如果一个算法满

足：a） 状态空间是有限的；b） 最优解集是吸收态；c）

算法能以正概率且在有限步内从任何非最优状态到达最

优状态 （或包含最优状态的集合），则该算法以概率 1渐

近收敛到全局最优解。GGSA的设计（特别是变异操作保

证了 c）中的可达性）使其满足这些条件，因此GGSA是

渐近收敛的。不过，在实际应用中，受限于有限迭代次

数和计算资源，算法找到的是高质量近似解，并非全局

最优解。

2.2.2　复杂度分析

GGSA算法的复杂度分析如下。

设 N 为种群规模，T 为总迭代次数，D 为问题维度

（决策变量数，约等于候选任务窗口总数），P为一次适应

度评估的计算代价 （与约束数量、任务数、卫星数相

关）。GGSA单次迭代的主要操作成本如下。

•　适应度评估：O(N×P)。通常是最耗时的步骤，P

与问题规模（卫星数、目标数）呈正比。

•　质量计算：O(N)，简单计算。

•　计算引力/加速度：O(N²×D)。计算每对个体间在

每个维度上的引力。这是GSA部分的主要成本。

•　更新速度/位置：O(N×D)。

•　精英选择 （阶段 I-II）：O(N log N) 或 O(N) （排序

或选择操作）。

•　交叉操作 （阶段 II）：O(D) （每次交叉操作），执

行Ncross次（与N21轮次和每次交叉生成的子代数相

关），总成本约为O(Ncross×D)。

•　变异操作（阶段 III）：O(Nmut×D)，Nmut是变异次数

（与N31轮次和变异概率相关）。

因此，GGSA算法单次迭代的最差时间复杂度主要由

适应度评估 O(N×P)和引力计算 O(N²×D)决定，总的时间

复杂度为 O(T×(NP+N²D+Ncross×D+Nmut×D))。由于 Ncross 和

Nmut通常与N呈比例（远小于N），且P通常远大于D （尤

其在大规模问题中），因此主导项为 O(T×N×(P+N×D))。

这表明 GGSA 的计算成本随种群规模 N 和问题规模 （体

现在 P 和 D 上） 增长较快。但在实际卫星规划应用场景

中，N 通常是固定的 （如 100～200），T 也有限，因此，

通过并行计算适应度评估 （每个个体独立） 可以显著提

升效率。算法的效率优势在于其混合策略能在更少的迭

代次数T内找到更优解。

2.3　引力遗传搜索算法在低轨遥感卫星任务规划中的应用

2.3.1　低轨遥感卫星任务规划问题数学模型

低轨遥感卫星任务规划问题可概括为：在满足多颗

卫星资源约束及任务需求的条件下，对点目标和区域目

标进行综合调度，为观测任务分配卫星资源和时间，并

在此基础上优化任务间的合成观测，制定优化观测方案，

以最大化完成任务的观测收益之和[1]。

针对低轨遥感卫星特性和任务规划问题目标，可从
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数学角度进行更精确的建模，具体如下。

（1） 定义任务规划时间段 T = [ tb,te ]，tb 为规划开始

时间，te为规划结束时间，所有参与任务规划的要素均限

定在给定的时间段内。

（2） 定义低轨遥感卫星集合 SAT = {s1,s2,…,sNs
}，

∀s ∈ SAT，s≡ ids,modes,memorys,switchs
i,j,pres,posts,∆T s

one,

∆T s
one,∆T s

circle,∆T s
day,translens

k ，其中，ids 为卫星 s的唯一标

识号。modes 为卫星 s 有效载荷的成像模式或探测模式，

不同卫星的含义各不相同。memorys 为卫星 s星载存储器

的容量上限，溢出时将无法继续存储，需立即下传数据

或清除已有数据。switchs
i,j 为卫星 s 由模式 i 切换至模式 j

的最短时间，且 i,j∈ modes。pres 为卫星 s一次成像或探测

开始前的开机准备时间，posts 为关机稳定时间，一般在

这两个时间内不进行成像、探测或数据传输等动作。

∆T s
one 为卫星 s 的载荷一次开机最长时间，∆T s

circle 为卫星 s

的载荷一圈开机累计最长时间，∆T s
day 为卫星 s 的载荷一

天开机累计最长时间。translens
k 为卫星 s 的存储器中 k 号

文件所需的最小数据传输时间。

（3）定义观测目标集合TARGET = {tar1,tar2,…,tarNt
}，

∀tar ∈ TARGET，tar ≡ lontar,lattar,freqtar,lifetar
start,life

tar
end ，其

中， lontar 为目标 tar 的经度， lattar 为目标 tar 的纬度，

freqtar为目标 tar的观测频率要求，lifetar
start为目标 tar的有效

期开始时间，lifetar
end为目标 tar的有效期截止时间。

（4） 定义低轨遥感卫星对目标 tar的一次可见窗口为

TASK = {task1,task2,…,taskNts
}，TASK又称为卫星观测元任

务，为任务规划问题中的最小基本单位，一般不再进行分割。

∀task ∈ TASK，task ≡ stask,modes
task,prioritytask,t task

start,t
task
end ,

rolls
task,pitchs

task,tartask 。其中，stask ∈ SAT，表示执行 task

元任务的卫星。modes
task ∈ modes 为卫星 s执行 task所采用

的载荷工作模式。prioritytask 为元任务 task 的优先级。

[ t task
start,t

task
end ]为卫星对元任务 task的可成像或探测时间窗口。

rolls
task 为卫星 s执行 task时的姿态侧摆角度，pitchs

task 为姿

态俯仰角度。tartask ∈ TARGET 为元任务 task 对应的地面

目标。

（5） 定 义 地 面 站 资 源 集 合 GRD = {g1,g2,…,gNg}，
∀g ∈ GRD，g ≡ idg,long,latg,altig,rsangleg ，其中，idg 为

地面站g的唯一标识号，long 为地面站g的地理经度，latg

为地面站 g 的地理纬度，altig 为地面站 g 的海拔高度，

rsangleg为地面站g的天线最小可接收角度。

（6）对卫星集合和地面站集合进行双方可视计算，定义参

与 任 务 规 划 的 地 面 站 接 收 资 源 集 合 为 REV =

{rev1,rev2,…,revNr
}，∀r ∈ REV，rev ≡ sidrev,gidrev,t rev,task

start ,

t rev,task
end ,moderev 。其中，sidrev ∈ SAT为参与本次数据下传

的卫星标识，gidrev ∈ GRD为参与本次数据下传的地面站

标识，[ t rev,task
start ,t rev,task

end ]为本次卫星 s对地面站g的数据下传

活动的时间窗口，moderev 为本次数据传输模式，主要有

实传和回放两种 （其中实传又可细分为实传和边记边放

两类，在本问题中可同等看待），由此可推导出卫星数据

传输速率，再结合[ t rev,task
start ,t rev,task

end ]时间窗口长度可计算出

本次数据传输的数据量大小。

（7）定义决策变量集合X,Y,Z，∀x ∈ X,y ∈ Y,z ∈ Z,x ≡
xs

task ,y ≡ ys,g
rev ,z ≡ z s,g

rev 。其中， xs
task ∈ {0,1}，值为 1

表示元任务 task被卫星 s执行，否则不执行；ys,g
rev ∈ {0,1}，

值为 1 表示卫星 s 对地面站 g 的数据传输动作 rev 被执行，

否则不执行；z s,g
rev 为辅助决策变量，用以确定卫星数据传

输模式，当且仅当ys,g
rev = 1时才有意义，z s,g

rev ∈ {0,1}，值为

1表示卫星 s对地面站g的数据传输动作 rev以实传模式执

行，否则以回放模式执行。

考虑到低轨遥感卫星有效载荷特点和约束条件，基

于问题描述建立约束满足问题 （constraint satisfaction 

problem，CSP） 模型，该模型为常见的任务规划模型。

低轨遥感卫星任务规划是一个典型的多目标优化问题，

根据实际应用场景归纳总结，其主要包括任务优先级、

任务时效性、任务完成度、资源利用率等4个方面。由于

每个观测任务均包含上述4个方面的评价指标，因此针对

每个观测任务的遥感卫星可见窗口 task （task ∈ TASK），

对其4个方面的综合评价指标定义如下：

ωtask = φ1∙prioritytask + φ2∙timelinesstask

+φ3∙completiontask + φ4∙utilizationtask (8)

其中，φ1,φ2,φ3,φ4 分别为上述4个指标的分项权重值，可

在当次任务规划前根据问题场景人工定制。

选用上述综合评价指标作为 CSP 模型的目标函数，

定义如下：

V ob
ω = max∑s ∈ SAT∑task ∈ TASK

xs
task∙ωtask (9)

上式表明，CSP 模型应尽可能完成更多综合评价更

好的卫星观测任务，使综合评价指标目标趋于最大，且
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需要满足约束条件（即决定 xs
task 的值）。一般来说，在低

轨遥感卫星任务规划问题中，需要考虑的约束条件如下。

（1）卫星载荷一次开机最长时间约束

xs
task∙(t task

end - t task
start ) ≤ ∆T s

one,∀s ∈ SAT,∀task ∈ TASK(10)

（2）卫星工作模式切换时间约束

xs
task1∙xs

task2∙(t task2
start - t task1

end + pres + posts ) ≤
xs

task1∙xs
task2∙switchs

modes
task1,modes

task2
 ，

(11)
∀s ∈ SAT,∀task1 ∈ TASK,∀task2 ∈ TASK, t task2

start >
t task1
start

（3）卫星载荷一圈开机累计最长时间约束

∑ task ∈ TASK
Circletask = cirnum

xs
task∙( )t task

end - t task
start + pres + posts

(12)≤ ∆T s
circle,∀s ∈ SAT,∀cirnum ∈ N

（4）卫星载荷一天开机累计最长时间约束

∑ task ∈ TASK
ttask
end - ttask

start < 24h

xs
task∙( )t task

end - t task
start + pres + posts

(13)≤ ∆T s
day,∀s ∈ SAT,∀task ∈ TASK

（5） 卫星观测任务产生的数据全部下传约束 （以录

放比为1举例）

∑task ∈ TASK
xs

task∙( )t task
end - t task

start =

∑rev ∈ REV
xs

task∙( )t rev,task
end - t rev,task

start ， (14)

∀s ∈ SAT,∀task ∈ TASK,∀rev ∈ REV

（6）卫星任意时刻只能执行一个观测任务约束

xs
task1∙xs

task2∙(t task2
start - t task1

end )∙(t task2
end - t task1

start ) ≥ 0,

(15)∀s ∈ SAT,∀task1,task2 ∈ TASK

（7）卫星星载存储器容量约束

卫星 s 星载存储器的容量上限为 memorys，溢出时将

无法继续存储观测数据，需立即下传数据或清除已有

数据。

2.3.2　引力遗传搜索算法求解流程

结合第2.1节定义的GGSA和第2.3.1节定义的低轨遥

感卫星任务规划模型，GGSA 求解该问题的具体流程如

图1所示，并详细说明如下。

（1）初始参数设置

参照第 2.3.1 节定义的卫星任务规划问题数学模型，

定义具体场景下的卫星集合、观测目标集合、地面站资

源集合以及决策变量集合等。

,/1.

1.,A>?0/SAT
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图1　引力遗传搜索算法处理流程

··42



第 4 期 岳群彬等：基于引力遗传搜索算法的低轨遥感卫星任务快速规划方法

根据实际卫星观测需求定义问题求解的优化目标函

数（即适应度计算方法），可视情况选择任务优先级、任

务时效性、任务完成度、资源利用率等指标。

设置引力搜索算法的参数初值，包括引力常数、个

体初始速度等。

设置遗传算法的参数初值，包括选择算子、交叉算

子、变异算子等。

（2）算法主体处理流程

① 阶段 I：标准引力搜索（N1）

此阶段主要利用引力机制进行快速收敛。

N11 轮标准引力搜索迭代：计算个体目标函数值，计

算个体的合力与加速度，更新其位置，产生新种群。

N12 轮精英解引力搜索迭代：选择精英解，计算精英

解个体目标函数值，计算精英解个体的合力与加速度，

更新其位置，产生新种群。

② 阶段 II：精英解交叉遗传（N2）

此阶段引入遗传交叉挖掘精英解潜力。

N21 轮精英解交叉遗传迭代：计算精英解个体目标函

数值，采用蒙特卡洛法作为选择算子确定交叉个体，以

交叉算子概率展开伯努利实验进行单点交叉，生成两个

新个体，产生新种群。

N22 轮标准引力搜索迭代：计算个体目标函数值，计

算个体的合力与加速度，更新其位置，产生新种群。

③ 阶段 III：部分个体变异（N3）

此阶段引入变异防止停滞并跳出局部最优。

N31 轮精英解和一般解选择变异迭代：选择精英解和

一般解，计算精英解和一般解个体目标函数值，采用蒙

特卡洛法作为选择算子确定交叉的精英解和一般解个体，

以交叉算子概率展开伯努利实验进行单点交叉，生成两

个新个体，以变异算子概率展开伯努利实验进行个体变

异，产生新种群。

N32 轮标准引力搜索迭代：计算个体目标函数值，计

算个体的合力与加速度，更新其位置，产生新种群。

④检查终止条件

每次迭代结束时，检查是否达到总迭代次数 N 或最

优解连续若干代（如10~20代）无显著改进。若满足，则

跳出循环；否则继续。

（3）输出结果

输出在整个进化过程中找到的全局最优个体对应的

解（即决策变量值）。

2.3.3　算法适用性及部署分析

GGSA在低轨遥感卫星地面任务规划系统中实际应用

时，需考虑以下前提条件和部署方案。

（1）适用卫星类型

GGSA 主要针对低地球轨道 （low earth orbit，LEO）

光学或合成孔径雷达 （synthetic aperture radar，SAR） 遥

感卫星 （轨道高度 300～2 000 km），特别是组成星座的

卫星。算法重点解决的短时间窗口、高冲突性、严格资

源（存储、开机次数/时长）约束正是LEO卫星规划的痛

点。对于中高轨卫星（如地球静止轨道卫星（geostation‐

ary earth orbit，GEO），窗口长但目标少），其他算法可能

更简单有效。

（2）适用任务场景

常规观测规划：对已知固定目标或区域进行周期性

或按需的成像规划。

应急响应规划：向突发灾害目标快速插入高优先级

任务，GGSA的引力机制可快速调整计划使资源向新目标

倾斜。

数据传输冲突协调：优化多星对多地面站的数据下

传序列，最大化数据传输效率。

星上资源紧张约束规划：当存储空间小或日累计开

机时间严格受限时，GGSA的约束处理能力更显优势。

（3）部署前提

输入数据完备：需要精确的卫星轨道星历 （两行轨

道根数 （tow line elements，TLE） 或精密轨道）、目标地

理位置、卫星/载荷/地面站参数模型、约束规则以及任务

需求（如优先级、时效性）。

计算平台：需部署在具备足够计算资源 （如 CPU 多

核/集群） 的地面系统服务器上。GGSA 适应度评估 （含

约束检查）可实现并行化处理。

规划周期：适用于中短期规划 （未来几小时到几

天），针对超大规模（目标）或超长期规划仍需采用分解

或分层策略。

（4）参数配置与调优

种群规模 N：通常取 50～200，规模越大则探索能力

越强但计算速度慢，一般需根据问题规模调整。

迭代次数 T(N1,N2,N3)：总次数 T 取 100～500。其中，

N1 （引力主导） 占比 20%～30%，N2 （交叉主导） 占比

50%～60%，N3 （变异主导） 占比 20%～30%，可通过观

察收敛曲线调整。

引力参数 (G0, α)： G0 初始值按经验设置 （如 10、

100），α控制引力衰减速度（如0.1～0.3）。

精英比例(Ke)：5%～15%。

概率参数(Pe,Pg,Pm_e,Pm_g,Pcross)： Pe(0.8～0.95)、Pg(0.2
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～0.4)、Pm_e(0.01～0.05)、Pm_g(0.05～0.15)、Pcross(交叉概

率，0.7～0.9)，变异率通常较低。

罚函数系数(λ)：需足够大以确保约束被满足 （如远

大于最大可能收益值）。

（5）输出与应用：GGSA输出最优解对应的决策变量

值，即规划好的任务执行列表 （哪个任务在何时由哪颗

卫星执行） 和数据下传计划 （哪个下传窗口在何时由哪

颗卫星对哪个地面站执行，采用何种模式），此计划需转

换为卫星指令序列并上传至卫星执行。

3　仿真试验分析
为全面验证本文提出的GGSA在解决低轨遥感卫星任

务规划问题上的有效性、效率和优越性，设计了6个具有

不同规模和复杂度的仿真场景。所有实验均在同一硬件平

台 （Intel Xeon Gold 6248R CPU @ 3.00 GHz、 128 GB 

RAM、Windows Server 操作系统） 上运行。将 GGSA 与

3 种广泛应用的元启发式算法进行对比：分别是标准遗传

算法、标准引力搜索算法、标准粒子群优化 （particle 

swarm optimization， PSO） 算法。实验场景设置针对

2025 年 5 月的对地遥感卫星任务，考虑到实际应用中的

规模变化，采用“从小规模到大规模逐步递增”的设计，

以全面评估算法性能。

3.1　仿真场景设置

基于第 2.3.1 节定义的低轨遥感卫星任务规划模型，

仿真场景设置主要考虑卫星数量、观测目标数量以及规

划复杂度（是否含光照约束和紧急任务）。场景参数设置

见表1。

（1）卫星参数

所有卫星均为假设的同构光学成像 LEO 卫星 （轨道

高度约500 km，周期约90 min）。关键参数设置如下。

•　卫星载荷一次开机最长时间 ∆T s
one = 600 秒 （10

分钟）；

•　卫星工作模式切换最小间隔 switchs
i,j = 30 秒 （模

式切换）；

•　卫星载荷一圈开机累计最长时间 ∆T s
circle = 900 秒

（15分钟）；

•　卫星载荷一天开机累计最长时间 ∆T s
day = 6 000 秒 

（100分钟）；

•　卫星存储器容量上限memorys = 8 192 GB (8 TB)；

•　卫星观测任务产生的数据需全部下传，记录与数

据传输速率均为1.5 Gbit/s；

•　卫星任意时刻只能执行一个观测任务，侧摆角范

围为[-45°,+45°]，无俯仰。

（2）目标参数

目标随机分布在全球。优先级 prioritytask 均匀分布在

[1,10]范围内。时效性 timelinesstask定义为：任务在其窗口

内执行时间越早则得分越高。所有目标默认要求全色模

式。Scenario-5 中 50% 的目标额外要求太阳高度角>30°

（以模拟光照需求）。Scenario-6中随机选择10%的目标设

为最高优先级(10)的紧急任务，要求尽快响应。

（3）地面站

设置30个全球分布的地面站。

（4）目标函数权重

φ1 = 0.4 （优先级） , φ2 = 0.3 （时效性） , φ3 = 0.2

（完成度-全目标视为 100%） , φ4 = 0.1 （资源利用率-模

式价值均等）。

（5）约束处理

使用罚函数机制，罚系数 λ = 10 000 （远大于最大可

能收益）。

3.2　算法参数设置

为确保公平比较，所有对比算法 （GA, GSA, PSO, 

GGSA）均采用相同的种群规模N=100和最大总迭代次数

表1　低轨遥感卫星任务规划仿真场景参数设置

场景编号

Scenario-1

Scenario-2

Scenario-3

Scenario-4

Scenario-5

Scenario-6

场景描述

小规模常规

中规模常规

较大规模常规

大规模常规

较大规模+光照约束

较大规模+紧急任务

卫星数量/颗

10

100

500

800

500

500

观测目标数量/个

200

2 000

5 000

8 000

5 000

5000

规划时长

6小时

24小时

24小时

24小时

24小时

24小时

特殊约束/条件

无

无

无

无

50%目标要求光照(太阳高度>30°)

插入10%高优先级紧急任务

问题规模(维度D)

约2 K

约20 K

约50 K

约80 K

约50 K

约50K

··44



第 4 期 岳群彬等：基于引力遗传搜索算法的低轨遥感卫星任务快速规划方法

T=200。各算法具体参数设置如下。

（1）遗传算法

•　编码：与 GGSA 相同 （基于 TASK 和 REV 选择的

0/1向量）。

•　选择算子：轮盘赌选择。

•　交叉算子：单点交叉，交叉概率Pc=0.8。

•　变异算子：位变异，变异概率Pm=0.1。

•　精英保留：保留每代最优个体。

（2）引力搜索算法

•　编码：同GA/GGSA。

•　引力常数：G0=100, α=0.2，指数衰减 Gt = 

G0×exp(-α×t/T)。

•　初始速度：0。

•　其他：按标准GSA流程。

（3）粒子群优化算法

•　编码：同 GA/GGSA （离散问题，位置更新后使

用Sigmoid映射和随机阈值转换为0/1二进制值）。

•　学习因子：c1 = c2 = 2.0。

•　惯性权重：w=0.729 (线性递减)。

•　速度范围：[-Vmax, Vmax], Vmax=4。

•　个体历史最优（Pbest）和全局最优（Gbest）更新。

（4）引力遗传搜索算法

•　编码：同GA/GSA/PSO。

•　总迭代次数T=200。

•　阶段划分：N1=60(N11=40, N12=20), N2=100(N21=80, 

N22=20), N3=40 (N31=30, N32=10)。

•　引力参数：G0=100, α=0.2。

•　精英比例：Ke = 10 （Top 10%）。

•　概率参数：Pe =0.9, Pg =0.3, Pm_e=0.02, Pm_g=0.08, 

Pcross=0.85。

•　变异：位变异，变异强度 （翻转位数概率）

为0.05。

•　罚函数系数λ=10 000。

3.3　仿真试验及结果分析

在每个场景下独立运行各算法 10 次，记录平均运行

时间和平均结果指标 （任务完成率、总收益、资源利用

率）。关键结果如表2～表3和图2~图6所示。

表2　算法运行耗时对比
（单位：秒，平均值±标准差）

场景/算法

Scenario-1

Scenario-2

Scenario-3

Scenario-4

Scenario-5

Scenario-6

GA 

运行耗时/s

12.5 ± 0.8

58.3 ± 3.5

125.4 ± 7.2

310.1 ± 15.3

141.7 ± 8.1

130.8 ± 7.5

GSA

运行耗时/s

15.1 ± 1.2

67.2 ± 4.1

110.8 ± 6.5

281.5 ± 13.8

125.3 ± 7.4

113.5 ± 6.8

PSO 

运行耗时/s

10.8 ± 0.7

45.6 ± 2.8

101.4 ± 5.9

253.4 ± 12.6

115.8 ± 6.7

107.2 ± 6.3

GGSA 

运行耗时/s

11.3 ± 0.6

33.4 ± 2.0

79.3 ± 4.5

186.1 ± 9.8

88.6 ± 4.9

82.1 ± 4.6

表3　算法性能指标对比 (平均值)

指标

任务完成率

总收益V ob
ω

资源利用率

场景描述

Scenario-1

Scenario-2

Scenario-3

Scenario-4

Scenario-5

Scenario-6

Scenario-1

Scenario-2

Scenario-3

Scenario-4

Scenario-5

Scenario-6

Scenario-3

Scenario-4

Scenario-5

Scenario-6

GA

92.0%

85.1%

78.3%

70.2%

74.5%

76.8%

1 580

13 210

28 542

39 210

26 785

27 860

72.5%

68.3%

70.1%

71.8%

GSA

90.2%

83.0%

75.1%

68.0%

71.8%

73.2%

1 542

12 805

27 315

37 895

25 640

26 510

70.8%

66.7%

68.5%

69.3%

PSO

88.5%

80.2%

72.0%

65.3%

68.7%

70.5%

1 508

12 450

26 480

36 520

24 870

25 730

69.2%

65.0%

67.0%

67.8%

GGSA

92.3%

86.0%

84.2%

80.1%

80.6%

82.4%

1 585

13 358

30 218

42 865

28 635

29 580

81.1%

79.8%

78.9%

80.5%
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分析一：运行耗时

GGSA在所有场景下的运行耗时均低于或等于对比算

法。在小规模场景 （Sc1） 中，GGSA （11.3 s） 略慢于

PSO （10.8 s），但快于GA （12.5 s）和GSA （15.1 s）。随

着问题规模增大，GGSA的耗时优势越来越显著。在最大

规模场景 （Sc4） 中，GGSA （186.1 s） 比最快的对比算

法PSO （253.4 s）快约26.5%，比最慢的GA （310.1s）快

约 40%。这表明 GGSA 的计算效率，尤其在大规模问题

中，具有明显优势。原因在于：（1） GSA 的引力机制引

导了更有效的移动方向；（2）分阶段策略避免了GA的盲

目搜索和 GSA 后期的无效振荡；（3） 精英策略和可控变

异减少了无效评估。

分析二：任务完成率与总收益

GGSA在任务完成率和总收益上同样全面领先。在中

小规模场景（Sc1、Sc2）中，GGSA与GA性能接近甚至

略优 （Sc2完成率86.0% vs GA 85.1%）。但在较大规模场

景（Sc3、Sc4）和复杂场景（Sc5、Sc6）中，GGSA的优

势显著扩大。例如，在 Sc4 （800 星、8 000 目标） 中，

GGSA 完 成 率 为 80.1%， 远 高 于 GA （70.2%）、 GSA

（68.0%） 和 PSO （65.3%）。相应地，GGSA 获得的总收

益V ob
ω 也最高。这表明GGSA不仅计算效率高，还能找到

质量更高的解，完成更多高价值任务。原因在于：（1）

精英交叉阶段有效挖掘了高质量解的潜力；（2） 变异阶

段帮助跳出局部最优；（3） 引力机制引导种群向高收益

区域高效移动；（4） 分阶段策略更好地平衡了探索 （变

异、交叉）与开发（引力）。

分析三：复杂场景适应（Sc5 & Sc6）

Sc5 （光照约束）：引入光照要求后，所有算法的完

成率和收益均下降 （对比 Sc3），这是因为部分任务窗口

因光照不足被排除。GGSA 的下降幅度最小 （完成率

84.2%→80.6%， 下 降 3.6%）， 而 GA 下 降 幅 度 最 大

（78.3%→74.5%，下降3.8%），GSA和PSO下降幅度也超

过 3%。GGSA 的资源利用率 （78.9%） 依然最高，这说

明 GGSA 能更好地处理附加约束，更有效地利用满足条

件的窗口资源。罚函数机制结合引力引导使其能避开无

效（不满足光照要求）的任务选择。

Sc6 （紧急任务）：插入高优先级紧急任务后，所有

算法的完成率和收益相较于Sc3有所提升（因为紧急任务

优先级高，完成它们对收益贡献大）。其中，GGSA的提

升最显著 （完成率 84.2%→82.4%，收益 30 218→29 580，

注意：收益提升是因为高优先级任务即使完成率小幅下

降，其单任务高收益仍推动总收益增长），其完成率

350
300
250
200
150
100
50
0

Sc
en
ari
o-1

Sc
en
ari
o-2

Sc
en
ari
o-3

Sc
en
ari
o-4

Sc
en
ari
o-5

Sc
en
ari
o-6

GA
GSA
PSO
GGSA

/
;
/s

;@)2

图2　4类算法在不同规模常规场景下的运行耗时对比
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图4　4类算法在Scenario-3和Scenario-4下的资源利用率对比

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0

29 000
28 000
27 000
26 000
25 000
24 000
23 000
22 000

D;A 9>=)5 DB3A5

GA GSA PSO GGSA

<
,
D
;
A

图5　4类算法在Scenario-5(光照约束)下的性能对比
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图3　4类算法在不同规模常规场景下的任务完成率对比
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（82.4%） 和收益 （29 580） 仍远超其他算法。这表明

GGSA 的引力机制能快速响应高优先级任务 （高质量个

体），将其纳入规划核心，并通过精英策略保证其被执行。

而GA和GSA对突发高优先级任务的调整能力相对较弱。

3.4　算法优势与代价分析

进一步深入分析GGSA的优势来源与代价，具体如下。

（1）优势来源

引力加速收敛：GSA 部分利用质量 （适应度） 产生

的引力场，为种群提供了明确且指向高质量区域的移动

方向，显著加快了初期收敛速度，避免了GA的随机漫步

和PSO的盲目跟随。

遗传保持多样性与跳出局部最优：标准 GSA 后期易

因多样性丧失而陷入局部最优。GGSA通过精英交叉（阶

段 II）在精英区域精细搜索，生成有潜力的新解；通过可

控变异 （阶段 III） 在后期引入扰动，提供跳出局部最优

的机制，交叉和变异操作带来了新的收益增长点。

分阶段动态平衡：3个阶段策略性调整了探索与开发

的侧重。阶段 I （引力） 侧重快速开发；阶段 II （交叉）

侧重在精英区探索新组合；阶段 III （变异） 侧重全局探

索和扰动。这种动态平衡是 GGSA 在效率和效果上均优

于单一算法或简单混合算法的关键。

低轨约束适应性：基于0/1选择的编码和罚函数机制

有效集成了低轨遥感卫星的复杂约束，引力引导有助于

满足资源约束（如避免选择过多导致存储溢出），变异操

作有助于修复冲突（如时间重叠）。

（2）付出代价

计算复杂度：GGSA单次迭代的计算成本高于GA和

PSO （因为需要计算所有粒子对间的引力，复杂度为

O(N²×D)。这导致其在小规模问题 （Sc1） 中耗时略高于

PSO （见表 2）。引力计算 （O(N²)） 在种群规模很大时可

能成为瓶颈，在大规模星座规划中可能需要采用分层、

分组或近似计算策略来优化。

参数调优：GGSA有更多参数（如阶段划分比例、精

英比例、各类概率参数） 需要调整以达到最佳性能，参

数设置不当可能影响效果。

变异风险：变异操作虽有助于跳出局部最优，但可

能破坏好的解结构，尤其在变异率过高或后期阶段。

GGSA通过设置较低的Pm_e和Pm_g以及结合后续GSA微调

来降低此风险。

资源使用：GGSA 的资源 （内存） 占用略高于标准

GA、GSA和PSO （因需存储个体位置、速度、质量、加

速度等信息，以及维护精英解列表），但仍在常规服务器

的可接受范围内。

3.5　试验结论

综合6个仿真场景下的对比结果与分析，可以得出以

下主要结论。

（1）高效性显著：在运行耗时方面，GGSA在除最小

规模外的所有场景中均表现最优。特别是在大规模场景

（Sc3, Sc4）和超大规模场景（Sc4）任务规划问题中，其

耗时显著低于 GA、GSA 和 PSO，计算效率提升 26%～

40%。这得益于引力机制提供的有效移动方向和分阶段策

略对无效计算的避免。

（2） 规划质量优越：在任务完成率、总收益、资源

利用率等核心规划质量指标上，GGSA全面领先于对比算

法。其优势在问题规模增大和引入额外复杂性 （光照约

束、紧急任务）时更凸显。GGSA能更有效地利用有限的

卫星资源 （特别是短暂的时间窗口和严格的载荷约束），

完成更多高价值任务，资源利用率平均提升约12%。

（3）鲁棒性强：GGSA在不同规模、不同复杂度的场

景下均能保持稳定的高性能。针对突发高优先级任务场

景 （Sc6） 和附加约束场景 （Sc5） 表现出良好的适应性

和调整能力。多次运行结果的低标准差也表明了其解的

稳定性。

（4） 混合策略有效：试验结果验证了融合引力搜索

（快速收敛）和遗传算法（多样性保持、全局探索）并采

用分阶段迭代策略的有效性，展现出 GGSA 兼具初期快

速收敛和后期持续探索优化的能力，克服了单一算法的

固有缺陷。

（5） 低轨适用性验证：仿真场景基于典型的低轨遥

感卫星参数和约束设置，其结果充分证明了 GGSA 在解

决低轨遥感卫星任务规划这一特定难题上的有效性和优

越性，其编码方式和约束处理机制 （罚函数） 被证实是

可行的。

综上所述，本文提出的引力遗传搜索算法是解决低

轨遥感卫星任务规划问题的一种高效、高质量且鲁棒的

优化方法。它显著提升了规划系统的性能，为未来巨型

遥感星座的智能化、自动化运控提供了有力算法支撑。

4　结束语
低轨遥感卫星星座的迅猛发展对高效、智能的任务

规划技术提出了前所未有的挑战。本文聚焦解决低轨遥

感卫星任务规划这一 NP-hard 难题，针对现有主流算法

（如遗传算法收敛慢易陷入局部最优、引力搜索算法全局

探索能力不足） 的局限性，创新性提出了一种融合物理
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定律与生物进化机制的引力遗传搜索算法，有效解决了

传统方法收敛速度慢、易陷入局部最优陷阱等问题。通

过不同问题规模场景下的仿真试验表明，GGSA在收敛速

度、任务完成率及资源管理等方面均表现出色，充分展

现了其处理复杂大规模问题的卓越能力和工程应用价值。

基于这些出色表现，GGSA展现出了广阔的应用前景，可

在更复杂的遥感卫星任务规划场景中得到推广应用，为

未来巨型低轨遥感卫星星座的高效任务规划提供了切实

可行的智能化解决方案。
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