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摘　要：多星协同观测可以最大化卫星的整体效能，如何对多星进行部署是一个设计空间大、设计变量
多的优化问题。对此，提出了基于Ｋｒｉｇｉｎｇ模型的改进广义模式搜索算法。在算法的搜索步，通过代理模型最
优和最大期望提高在当前网格内进行选点，避免选择的盲目性；在筛选步，利用代理模型预测筛选集中各点

提高的比例并排序，减少不必要的仿真分析。最后，采用该算法对多星部署方案进行优化，通过对比发现，算

法性能优于ＳＴＫＡｎａｌｙｚｅｒ，证明了算法的可行性和有效性。
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　　在工程应用中，常常需要对多变量的复杂结
构进行优化设计来获得最佳性能，一般情况下，这

种设计是一个约束优化问题。针对约束优化，遗

传算法、蚁群算法等智能优化算法得到广泛应用，

这类算法具有较好的全局搜索能力，为解决复杂

工程问题提供了新的思路和手段。研究人员通过

不断完善算法内部的搜索机制，使智能优化算法

在很多领域得到了广泛的应用，然而，这类算法必

须经过多次迭代才能收敛到全局最优解，在一些

仿真优化中，尤其是仿真十分耗时的设计中，应用

其进行优化设计的时间代价难以承受。针对仿真

耗时的优化问题，回到最初的求解思路：直接搜

索。近年来，由于应用需求，直接搜索法，特别是

模式搜索法被深入研究和推广，其理论依据和收

敛性的分析不断完善［１］，使其焕发了新的生机。

针对既定任务，如何优化部署多颗卫星进行

协同观测是目前卫星应用中遇到的普遍问题，其

目的是最大化发挥多星的整体效能。在概念设计

阶段，设计方案的评估依赖 ＳＴＫ（ＳａｔｅｌｌｉｔｅＴｏｏｌ
Ｋｉｔ）的仿真结果，而且仿真耗时，因此可以把该优
化问题看成仿真优化。本文在分析广义模式搜索

机制的基础上，结合协同观测优化设计中设计空

间大、变量多的特点，提出了基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ代理模
型的改进广义模式搜索算法。在算法的搜索步和

筛选步引入Ｋｒｉｇｉｎｇ代理模型，并构建设计变量和
设计响应的显式关系，通过“代理模型最优”和

“最大化期望提高”选取模型更新点，利用代理模

型对筛选集进行排序，指导算法在设计空间有效
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地进行搜索。本文应用改进广义模式搜索算法对

多星协同观测实例进行优化设计，结果表明，算法

性能优于 ＳＴＫ的仿真优化工具包 Ａｎａｌｙｚｅｒ的优
化结果，验证了方法的可行性和有效性。

１　广义模式搜索算法

在实际工程中存在的优化问题，目标函数 ｆ
和约束条件 ｃｊ可能是非线性、非连续、不可微或
随机函数，甚至是黑箱函数，没有任何导数或梯度

信息可供利用，而且，在一些优化中，对目标函数

或约束条件评估十分耗时，利用现有智能优化算

法进行求解效果都不理想［２］。

广义模式搜索（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰａｔｔｅｒｎＳｅａｒｃｈ，
ＧＰＳ）算法是一类用于线性约束优化问题的直接
搜索算法［３］，算法主要是在一个方向集上选取不

同点进行函数值比较，而非利用梯度信息来获取

函数的下降方向，目的是通过不断改进迭代的步

长，加速算法收敛。在要求尽可能少的仿真次数

得到优化结果的情况下，该算法体现出较好的优

越性。广义模式搜索包括两个步骤，搜索步

（Ｓｅａｒｃｈｓｔｅｐ）和筛选步（Ｐｏｌｌｓｔｅｐ）［４－５］，两者都通
过生成并估计当前网格上的有限个点来寻找改进

的网点（最小化问题而言，寻找函数值下降的

点）。ＧＰＳ的搜索步通过选择网格上的有限个点
来估计，以求发现改进的网点。如果搜索步成功，

则改进点作为新的迭代点，增大网格重新搜索；反

之，进行筛选步，即在当前最优点的一定邻域内进

行选择并估计。

２　基于代理模型的广义模式搜索算法改进

结合多星协同观测概念设计阶段仿真评估耗

时的特点，通过试验设计建立设计变量和设计响

应的Ｋｒｉｇｉｎｇ代理模型，用显式关系表示实际物理
模型［６－７］，利用代理模型预测未知点的响应，减少

优化过程中仿真分析次数。论文对算法的改进体

现在搜索步中借助代理模型进行选点，所选择的

点满足代理模型最优或最大化期望提高的两个原

则，有效避免选点的盲目性；筛选步利用代理模型

预测筛选集中各点提高的比例并进行排序，在非

完全搜索的模式下，优先仿真提高比例大的筛选

点，切实提高了优化效率。

２１　搜索步

每一次迭代，搜索步定义一个网格，并在当前

网上选择有限个点估计函数值，试图找到一个能

使目标函数值比当前解（到目前为止发现的具有

最优目标函数值的点）更优的网点，这一步可能

大大加快算法的进程，它的关键是如何在网格上

选点。

首先定义所需的网格，设 Ｄ是一个有限矩
阵，它的列构成ＲＲｎ中的一个正跨越集，所谓正跨

越集就是ＲＲｎ中的任何一个向量都可以由 Ｄ中的
列向量的非负线性组合表示：

｛ｒ∈ＲＲｎ｜ｒ＝ａ１ｄ１＋…＋ａｉｄｉ，ｉ，ａｉ≥０｝（１）
矩阵Ｄ可以由下式表示：Ｄ＝ＧＺ，Ｇ∈Ｒｎ×ｎ是

可逆矩阵，Ｚ∈ＺＺｎ× Ｄ是满秩的正数矩阵，Ｄ中的
任何一列可以表示成 ｄｉ＝Ｇｚｊ，ｚｊ是 Ｚ中的一列，
那么，以ｘｋ为迭代点的网格表示如下：Ｍｋ＝｛ｘｋ＋

ΔｍｋＤｚ：ｚ∈ＺＺ
Ｄ
＋ ｝，Δ

ｍ
ｋ为控制网格大小的参数

［４］。

搜索步倾向于对设计空间进行全局搜索，对

于当前网中待估计点的选取可以采取多种策略，

如随机提取、拉丁方试验设计等。为了减少耗时

的仿真分析次数，通过拉丁方试验设计提取网格

中样本点并建立Ｋｒｉｇｉｎｇ代理模型，然后针对网格
内的代理模型，采用下面两种方式进行取点。

（１）代理模型最优
对于当前代理模型，求出最优点，将该点作为

待估计点。由于代理模型最优点往往靠近实际模

型的局部或全局最优点，利用这些点的计算结果，

能够引导优化算法收敛于全局最优点或其附近。

（２）最大化期望提高
期望提高（ＥｘｐｅｃｔｅｄＩｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ＥＩ）［５］表示

在一个给定点的目标值提高的概率。在一个设计

点 ｘ，仿真之前其响应值是未知的，但是通过
Ｋｒｉｇｉｎｇ代理模型能够预测它的均值 ｙ^( )ｘ和均方
差σ。因此，我们将期望提高定义为一个服从方
差为 σ的高斯分布，如果当前设计的最优值为
Ｙｍｉｎ，则任一点响应值提高 Ｉ（ｘ）＝Ｙｍｉｎ－ｙ（ｘ）（最
大值问题为：Ｉ（ｘ）＝ｙ（ｘ）－Ｙｍａｘ），因此其提高的
期望值为［６］：

Ｅ（Ｉ）＝
（Ｙｍｉｎ－^ｙ（ｘ））Φ（

Ｙｍｉｎ－^ｙ（ｘ）
σ

）＋σφ（
Ｙｍｉｎ－^ｙ（ｘ）

σ
）， σ＞０

０， σ＝
{

０
（２）

式（２）中，φ（ｘ）和 Φ（ｘ）是标准正态分布的
概率密度函数和分布函数，该式为两项之和，从式

中可以看出，要使期望提高较大，必须使ｘ的预测
值 ｙ^( )ｘ小于当前最优值，或是预测值与最优值之
差与方差σ的比值较小。

２２　筛选步

当搜索失败时进行筛选，即通过估计当前最

优点一定邻域内的点，使筛选结果是所在邻域内

·９８·
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的最优点。在搜索步时，我们根据代理模型最优

和最大化期望提高所选择的点可能并不完全是网

格点，因为搜索步目的是在寻找的网格内全局最

优，是否网格点并不影响优化算法的求解，搜索步

关键是定义矩阵Ｄ和Δｍｋ，以此来控制当前迭代点
的邻域。而筛选步决定了算法的收敛性，因此筛

选步选择的点要比搜索步严格，所有筛选点构成

筛选集，它的定义如下：

Ｐｋ（ｘｋ）＝｛ｘｋ＋Δ
ｍ
ｋｄ：ｄ∈ＤｋＤ｝ （３）

Ｄｋ是Ｄ的某个正跨越矩阵，选取 Ｄｋ的目的
是当 ｘｋ不是最小点时，至少能找到一个下降方
向。在筛选时，有两种模式：完全筛选和非完全筛

选，所谓完全筛选就是对于筛选集中的点逐一进

行评估，非完全筛选就是一旦找到改进点，终止筛

选。对于评估耗时的优化设计，宜采用非完全筛

选，在这种模式下，希望尽快找到改进点，那么筛

选集点的排序十分重要，它影响收敛进程。为此，

我们可以采用动态筛选，优先仿真改进可能性大

的点，而这个排序需借助搜索步建立的代理模型，

通过将筛选集代入代理模型进行评估并排序。通

过动态筛选，能有效较少评估次数，提高优化

效率。

２３　算法框架

算法包括搜索和筛选，不断迭代直到 Δｍ０满

足终止条件或达到最大仿真次数。以最小化问题

为例。

Ｓｔｅｐ１　初始化当前最优点 ｘ０∈Ω、终止网格
大小Δｍｉｎ、最大仿真次数Ｓｉｍｍａｘ，正扩展基Ｄ和网
格参数Δｍ０，由Ｄ和Δ

ｍ
０生成网格Ｍ０，如图１（ａ）；

Ｓｔｅｐ２　执行搜索步和筛选步直到在网格 Ｍ０
上找到新的最优点ｘ１；

Ｓｔｅｐ２１　Ｓｅａｒｃｈ：在网格Ｍ０上根据代理模型
最优和最大化期望提高生成点集｛ｘｋ｝，如图 １
（ｂ），并仿真分析｛ｘｋ｝，试图更新当前最优点，如
图１（ｃ）；

Ｓｔｅｐ２２　Ｐｏｌｌ：如果 Ｓｅａｒｃｈ（或 Ｐｏｌｌ）失败，如
图１（ｃ）中所有仿真值大于当前最优点，则生成当
前最优点一定邻域的筛选集Ｐ０（ｘ０），并对Ｐ０（ｘ０）
进行排序，如图１（ｄ），依次仿真分析筛选集，如图
１（ｅ）；

Ｓｔｅｐ３　精度检验，当网格大小小于 Δｍｉｎ或当
前仿真次数大于 Ｓｉｍｍａｘ时，优化结束，否则进入
ｓｔｅｐ４；

Ｓｔｅｐ４　参数更新，如果 Ｓｅａｒｃｈ或 Ｐｏｌｌ成功，
更新当前最优点 ｘ１并使 Δ

ｍ
１≥Δ

ｍ
０，重复 Ｓｔｅｐ２；如

果Ｐｏｌｌ失败，如图１（ｅ）中筛选集所有仿真值大于
当前最优点，更新当前迭代点 ｘ１＝ｘ０并使 Δ

ｍ
１≤

Δｍ０，缩小网格，如图１（ｆ），重复Ｓｔｅｐ２２。

图１　算法流程图
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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３　多星协同观测优化设计

３１　问题描述

随着成像卫星作用的凸显以及应用模式的不

断深入和扩展，对热点地区的重点观测和特定周

期内覆盖需求越来越迫切。对于特定周期的覆

盖，往往需要多星协同观测，而多星的配置部署决

定了其能力范围，为了达到观测目标，必须对多星

进行优化部署，发挥整体效能。在这个优化的概

念设计阶段，设计变量和设计响应或约束条件之

间关系难以用解析关系表达，设计评估仅能通过

仿真得到，而且具有以下特点：设计变量空间大、

目标函数评估依赖十分耗时的计算机仿真（如

ＳＴＫ），并存在多极值，以至于难于高效地实现全
局优化。为解决多星协同观测优化问题，采用代

理模型建立设计变量和响应的显式关系，应用上

文提到的改进广义模式搜索算法进行优化，并将优

化结果与ＳＴＫ中优化工具箱Ａｎａｌｙｚｅｒ进行比较。
场景描述：多星协同观测一个重要应用是在

一定时间内对某个区域进行全区域覆盖，这里我

们考虑三天内（２０１０－０８－０８至２０１０－０８－１１），
覆盖中国９０％以上区域。设计变量包括卫星轨
道参数和卫星颗数，优化目标为最少卫星颗数实

现对中国区域覆盖目标。成像卫星分辨率５ｍ，视

场角５°，焦距１００ｍ，线像素１０００μｍ，偏心率为０。
多星协同观测中的优化设计，设计变量的数

目随着卫星数目增加而增加，在设计时，只能在卫

星数目确定下对轨道参数进行优化，然后选取卫

星数目最少的方案。该优化问题可用下式描述：

ｍｉｎ　Ｎｓａｔ
ｍａｘ　Ｅｉ（ｘ）　ｘ＝ ｘ１…ｘ[ ]６
ｓ．ｔ．　ｘＬｉ≤ｘｉ≤ｘ

Ｕ
ｉ　ｉ＝１，…，３

　　　ＧＳＤ≥５
Ｎｓａｔ表示卫星数目，Ｅｉ（ｘ）表示卫星对区域的

覆盖率，ｘｉ为设计变量，包括轨道高度、轨道倾角、
升交点赤经，同时要求５ｍ分辨率。实例中，轨道
高度：３００～５００ｋｍ；倾角：３０°～６０°；升交点赤经：
０°～３６０°。

３２　优化结果与分析

为了验证改进广义模式搜索算法的有效性，

分析算法中搜索步和筛选步对于整个搜索过程的

贡献，代理模型类型、试验设计方法和初始样本点

数目是搜索步和筛选步的三个重要组成部分，试

验设计采用中心复合设计（ＣＣＤ）和拉丁方正交
设计，样本点分别取５０和１００，表１和表２统计了
在不同组合下，整个优化过程中搜索步（筛选步）

的次数和成功比例。

表１　搜索步贡献率
Ｔａｂ．１　Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｒａｔｉｏｏｆｓｅａｒｃｈｓｔｅｐ

代理模型

类型

试验

设计

初始点

数目

设计１
（搜索次数／成功比例）

设计２ 设计３ 平均贡献率

Ｋｒｉｇｉｎｇ ＣＣＤ ５０ ２１（５） ２０（５） ２３（４） ２２０７％

Ｋｒｉｇｉｎｇ ＣＣＤ １００ ２２（７） ２３（７） ２３（７） ３０８９％

Ｋｒｉｇｉｎｇ 拉丁方 ５０ １９（５） ２３（６） ２２（６） ２６５６％

Ｋｒｉｇｉｎｇ 拉丁方 １００ ２３（８） ２０（７） ２１（８） ３３５４％

表２　筛选步贡献率
Ｔａｂ．２　Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｒａｔｉｏｏｆｐｏｌｌｓｔｅｐ

代理模型

类型

试验

设计

初始点

数目

设计１
（筛选次数／成功比例）

设计２ 设计３ 平均贡献率

Ｋｒｉｇｉｎｇ ＣＣＤ ５０ ２５（７） ２６（７） ２５（４） ２３６４％

Ｋｒｉｇｉｎｇ ＣＣＤ １００ ２５（８） ２８（８） ３０（９） ３０１９％

Ｋｒｉｇｉｎｇ 拉丁方 ５０ ２５（６） ３０（７） ２１（５） ２３７１％

Ｋｒｉｇｉｎｇ 拉丁方 １００ ３０（９） ２８（１０） ２６（１０） ３４７２％

　　在不同的试验设计方法和初始样本点数目情
况下，基于代理模型的搜索步和筛选步对整个搜

索过程的贡献率不同，其与实验设计方法和初始

样本点数目密切相关。试验设计方法决定了在设

计空间抽取的样本点是否能够反应设计空间特

性，而样本点数目决定了初次构建的代理模型精

度。因此，在应用改进的广义模式搜索算法进行

优化设计时，必须结合问题背景，选取合适的试验
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设计方法和初始点样本数。选用拉丁方试验设计

方法，初始样本点为１００，搜索步和筛选步的贡献
率分别为３３５４％和３４７２％，证明了广义模式搜
索算法在搜索过程中发挥的作用。在这种条件

下，通过对不同颗数的卫星协同观测方案进行优

化设计，单颗卫星覆盖率如图２，协同观测覆盖率
如图３。

图２　单颗卫星覆盖率
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｖｅｒａｇｅｒａｔｉｏｏｆｓｉｎｇｌｅｓａｔ

图３　不同方案覆盖率
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｖｅｒａｇｅｒａｔｉｏｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｈｅｍｅ

图２表示在不同方案下单颗卫星所具有的覆
盖率，图中体现了多星观测的协同性；图３是不同
方案下的协同观测率，单星方案能够达到

４０２９％的覆盖率，四星观测方案能够保证覆盖中
国９０％以上区域，因此在满足覆盖率的约束下，
选择四星方案（此时卫星数目最少）为最终优化

结果，表３为单星方案和四星方案的优化结果，其

表３　优化结果
Ｔａｂ．３　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

方案编号
卫星

编号

轨道高度

（ｋｍ）
倾角

（°）
升交点

赤经（°）
覆盖率

单星方案 １ ４７００５ ４４５ ２６７５５ ４０２９％

四星方案

１ ４６５３９ ４５７ ２５４７
２ ４６２５５ ４６７ ０
３ ４５１４２ ５２７ １９５９
４ ４４２９５ ３４７２ ６４０

９１７２％

中四星方案中卫星１和单星方案优化结果近似，
四星方案中其余卫星主要不同点在于倾角和升交

点赤经，这样使得多星观测能够实现整体的互补

性，充分发挥整体效能。

３３　仿真验证

由于拉丁方正交实验设计选取样本点具有随

机性，使得优化结果也存在随机性，为了验证算法

在协同观测优化设计中的可靠性，利用 ＳＴＫ提供
的优化工具箱Ａｎａｌｙｚｅｒ对相同场景的四星方案进
行优化设计，比较算法在结果稳定性和优化速度

的差异。

优化结果稳定性表现在相同条件下进行多次

优化设计，比较结果的偏差。通过 １０次优化设
计，不限最大仿真次数，直到算法网格大小达到终

止条件，两者具体优化结果如表４，本文算法 １０
次优化结果均值为 ９０３７％，方差为 １６２％，
Ａｎａｌｙｚｅｒ均值为８８０２％，方差为２０４％。曲线如
图４所示。

图４　结果稳定性比较
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｔａｂｉｌｉｔｙ

优化速度表示算法仅在仿真次数的约束下，

获得优化结果的好坏。设算法的最大仿真次数为

１５０次，优化结果如表４。通过分析发现，本文方
法在１５０次仿真次数的限制下，获得优化结果均
值为８６５９％，方差为２４１％，Ａｎａｌｙｚｅｒ获得优化
结果均值为８３６４％，方差为４０７％，曲线如图５
所示。通过比较发现，本文算法在优化结果稳定

性和优化速度都好于 Ａｎａｌｙｚｅｒ，验证了文中算法
在多星协同观测优化设计中的可靠性。
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表４　Ａｎａｌｙｚｅｒ与本文算法优化结果比较
Ｔａｂ．４　ＲｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＡｎａｌｙｚｅｒａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

序号 本文方法 Ａｎａｌｙｚｅｒ 序号 本文方法 Ａｎａｌｙｚｅｒ

稳

定

性

１ ８８７５％ ８８７５％ ６ ９００５％ ９１７２％
２ ９１７２％ ８７３８％ ７ ９１７２％ ８７３８％
３ ９１７２％ ８５７９％ ８ ８５７９％ ９００５％
４ ８８７５％ ８５７９％ ９ ９１７２％ ８５７９％
５ ９１７２％ ８５７９％ １０ ９１７２％ ９１７２％

优

化

速

度

１ ８２５５％ ７８５５％ ６ ８５７９％ ８７３８％
２ ９００５％ ８７３８％ ７ ８５７９％ ９００５％
３ ８５７９％ ８５７９％ ８ ９００５％ ８５７９％
４ ８５７９％ ７８５５％ ９ ８２５５％ ７８５５％
５ ９１７２％ ８５７９％ １０ ８５７９％ ７８５５％

图５　优化速度比较
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｐｅｅｄ

４　结　论

针对仿真耗时的优化问题，本文提出了改进

广义模式搜索算法，讨论了优化过程中如何利用

代理模型对未知点进行预测。多星协同观测的优

化设计证明了方法的有效性，且优化结果的稳定

性和优化速度都优于 Ａｎａｌｙｚｅｒ。在实际设计中，
还存在分类变量，如轨道类型、载荷类型等，论文

的下一步工作是在构建代理模型时如何考虑分类

变量，同时，为了降低优化的随机性，需改进试验

设计方法，使其控制样本点数目，同时又能有效反

映试验空间的特性。
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ＡｐｐｌｉｅｄＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＡｅｒｏｓｐａｃｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００７，１９６（４５－４８）：４５６１－４５７６．

［７］　ＡｌｅｘａｎｄｅｒＩＪＦ，ＡｎｄｙＪＫ．Ｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓｉｎｓｕｒｒｏｇａｔｅ

ｂａｓｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｎＡｅｒｏｓｐａｃｅＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００９，

４５（１）：５０－７９．
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