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摘要 对于一箭多星发射任务, 各颗卫星分离速度及分离角度可能存在一定误差, 使得分离后星间距离存在不确

定性, 从而影响分离安全性. 为提高一箭多星分离安全性, 利用重要性测度分析方法对卫星入轨分离后的星间距

离开展研究. 提出了基于移动最小二乘的重要性测度指标求解新方法, 数值算例表明新计算方法相比传统的

Monte Carlo方法和Saltelli方法效率更高. 针对分离后星间距离过于接近的情况, 重要性测度分析方法能够有效识

别出对星间距离影响较大的变量, 对这些变量的分布参数进行优化调整后, 星间最小距离明显增大且不确定性降

低, 从而保证了一箭多星的分离安全性.
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1 引言

随着航天技术的进步和微小卫星技术的快速发

展, 一箭多星已经成为航天发射活动普遍采用的方式.
星箭分离作为发射程序的最后环节, 直接关系到发射

任务的成败. 近年来, 学者对分离安全性开展了广泛

的分析, 谢长雄和徐月同
[1]
对星间分离机构进行分析

设计, 并完成了试验校验; 滕来和金仲和
[2]
对皮卫星分

离参数进行了优化, 提高了卫星分离精度. 针对卫星释

放分离后的距离安全性分析, 研究人员则提出了一些

解析和半解析的方法
[3~5]. 在一箭多星发射任务中, 卫

星分离仿真分析较为复杂, 必须确保分离后各颗卫星

之间的距离足够, 以保证安全性
[6]. 分离后卫星的运动

状态受到多方面因素影响, 包括弹簧弹力、爆炸螺栓

冲击力、航天器质量特性、初始位置速度参数等. 传

统的仿真分析过程中通常将分离后卫星的速度方向与

角度取标称值, 并在此基础上进行星间距离的仿真分

析, 然而实际上每颗卫星分离速度与分离角度均会存

在一定误差, 这将会导致分离后卫星与卫星之间的距

离存在不确定性. 某些时候这些误差会使得分离后一

段时间内卫星与卫星之间距离过小, 威胁到航天器的

安全性. 因此, 有必要对不同的输入变量(包括每颗卫

星分离后的姿态角、相对速度等)的不确定性对最终

卫星之间距离不确定性的贡献大小进行分析研究, 有

助于在设计过程中, 关注重要变量, 增大星间距离, 确
保分离安全性.
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在可靠性及安全性工程中, 研究输入变量不确定

性对输出响应量不确定性的影响是一项十分重要的内

容, 同时也是目前学术界研究的热点. 在这一方面, 灵
敏度分析作为一种十分有效的分析工具, 在工程实际

问题中得到了广泛应用. 目前对灵敏度分析最为常见

的定义是由Saltelli等人
[7]
在2002年提出的: “灵敏度分

析是研究不同的输入变量的不确定性对模型输出响应

量不确定性的贡献程度大小的学问”. McRae等人
[8]
认

为灵敏度分析应该被分为两大类, 即局部灵敏度分析

和全局灵敏度分析(亦称重要性测度分析), 其中局部

灵敏度分析只能够研究模型在某个输入变量变化, 而

其他输入变量确定时模型输出响应量的局部变化情

况. 而全局灵敏度分析能够从整体上考虑模型输入变

量的不确定性对模型输出响应不确定性的影响, 并对

模型的输入变量进行重要性排序
[9]. 显然, 全局灵敏度

分析所得结果更符合工程实际需要, 因而在工程实际

问题中能够有更广泛的应用. Saltelli[10]认为理想的重

要性测度指标应满足3个条件: 全局性、可量化及与

模型无关, 并基于此提出了相应的重要性测度指标;
近年来, 如Sobol’[11], Helton等人

[12], Borgonovo[13]提出

了各种重要性测度指标及相应的计算方法. 在众多的

重要性测度指标体系中, 应用最为广泛的是基于方差

的指标, 因为方差是最为常见的一种描述变量不确定

性的指标, 这类重要性测度指标能够反映每个输入变

量在其全部取值变化范围内对输出响应不确定性的综

合影响
[7]. 基于方差的重要性测度指标的计算方法很

多, 且各有优缺点. 其中Monte Carlo数字模拟法最为

直观, 且易于编程实现, 但其需要采用双重抽样, 效率

十分低下. Saltelli[14]提出一种基于单重抽样的数字模

拟法, 使得重要性测度指标的求解效率得到提高, 但

对于复杂运算模型(例如卫星轨道外推), 这种指标计

算方法的计算代价仍过于高昂, 需要进一步发展高效

计算方法. 对于复杂运算模型的输入变量重要性测度

分析, 唯一可行的计算方式是基于代理模型(metamo-
delling)的方法, 代理模型在重要性测度分析中的应用

可行性在文献[15]中得到了严格的证明, 此种计算方

式采用替代模型对不同输入变量取值条件下的模型输

出响应进行估算, 极大减小了计算量
[16]. 本文采用移

动最小二乘拟合作为代理模型来计算基于方差的重要

性测度指标, 相比传统的最小二乘拟合方法, 移动最小

二乘拟合将样本空间内的样本点按其与当前拟合点距

离远近赋予不同的权重值, 与当前拟合点距离越近, 权
重越高. 移动最小二乘法对非线性模型具有很强的适

应性, 在样本量足够的情况下, 适合任意维数的模型

拟合且具有较高的精度
[17].

本文采用基于方差的重要性测度指标对一箭多星

分离安全性进行分析, 对于卫星分离速度与分离角度

的设计标称值如何选取, 本文不作分析. 仅在设计标

称值选定的情况下, 考虑分离速度和分离角度的不确

定性, 即将其设为随机变量, 对分离后星间距离进行

分析, 针对星间距离较小的情况, 开展基本变量重要

性测度分析, 识别出对星间距离不确定性贡献较大的

变量, 从而能够指导工程实际, 在设计生产过程中优

化重要变量, 尽量增加分离后的星间距离, 同时减小

不确定性.

2 一箭多星分离安全性问题描述

一箭多星发射任务需要保证入轨分离后各颗卫星

之间的相对距离, 而各卫星的分离角度和分离速度决

定了分离后卫星的运动轨迹及各颗星之间的距离. 实

际工程中, 受多方面因素影响, 分离角度及分离速度

存在一定的误差, 导致分离后星间距离为一不确定量,
可能影响分离安全性.

本文以一箭四星分离为例进行分析, 四星轨道均

为700 km太阳同步轨道. 按照常规的火箭飞行程序设

计, 假设四星的星箭分离时序如表1所示.
四星分离速度和分离角度的设计标称值如表2所

示, 将它们全部设置为随机变量, 并假设各变量相互独

立. 结合实际统计结果, 假设分离速度和分离角度均服

从正态分布, 其中分离速度的变异系数为1%, 分离角

度的标准差均设为0.4°. 其他的模型参数如火箭入轨

参数、分离时间、卫星质量特性等均取标称值, 在此

基础上进行仿真分析.

表 1 四星分离时刻

分离时序 时间 (s)

点火发射 T0
A星分离 T0+813

B星分离 T0+839

C星分离 T0+868

D星分离 T0+897
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分离安全性分析分为近场分析和远场分析. 近场

分析主要考虑卫星分离后在帆板展开前后是否有碰撞

危险; 远场分析主要考虑卫星在长期运行中是否发生

距离过于接近的情况. 将A星分离后200 s以内定义为

近场分析时段, 200~12000 s定义为远场分析时段. 卫

星轨道外推模型采用J2模型, 积分器为ODE4, 积分步

长1 s. 在各星的分离速度和分离角度均取标称值的情

况下, A, B, C, D 4颗星的星间距离在1天内的总体变化

趋势如图1(a)所示, 根据分析结果可知, 四星相对距离

总体上呈振荡增加趋势. 在此基础上, 关注分离后较短

时间内的星间距离, 得到近场分析和远场分析结果分

别如图1(b)和(c)所示. 由于星间距离存在振荡情况, 从
图1(c)可以看出, B星和D星再接近之后的距离较小, 第
一次再接近发生在第3964 s(时间起点为A星分离时

刻), 两星距离最小达274.84 m; 第二次再接近发生在

第8272 s(时间起点为A星分离时刻), 两星距离最小达

135.69 m, 此后B和D两星距离开始逐步振荡增加.
在四星的分离速度和分离角度均为随机变量的情

况下, 进一步分析四星分离后的星间距离. 由于该模型

共有16个随机变量, 变量维度较高, 传统的伪随机数生

表 2 四星分离速度和分离角度

卫星 分离速度 (m/s)
分离角度 (°)

滚转(roll) 俯仰(pitch) 偏航(yaw)

A星 0.66 2.562 −35.23 −0.180

B星 0.448 2.554 −43.636 0.267

C星 0.42 2.536 −26.891 −0.403

D星 0.31 2.459 −14.713 9.154

图 1 (网络版彩图)四星相对距离分析. (a) 1天内相对距离分析; (b) 四星200 s以内距离分析; (c) 四星12000 s以内距离分析
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成器(pseudo-random number generator)[18]产生的实验

样本点在样本数较少或空间维度较高时会出现样本分

布与真实分布不一致的情况
[19]. 此种情况下, 低偏差

抽样策略通常能得到具有较好收敛性质的样本, 本文

利用目前最广泛使用的Latin超立方序列
[20]

抽取实验

样本点, 样本规模为10000, 并计算每一个样本对应的

星间距离.
根据样本计算结果, 统计分析200 s以内各颗星分

离后距离最小值(A星与B星最小距离定义为dmin,A-B,
其他卫星间最小距离定义与此类似)、200 s之后各颗

星再次接近的距离极小值(A星与B星距离极小值定义

为dmin,L-A-B, 其他卫星间距离极小值定义与此类似). 结
合图1(c)所示的分析结果, 针对B星与D星需分析两次

再接近的距离极小值, 第一次接近的距离最小值定义

为dm i n , L - B - D 1 , 第二次接近的距离最小值定义为

dmin,L-B-D2. 统计分析这些物理量的均值、最小值、最

大值和标准差, 结果如表3所示.
根据表中结果分析, 在200 s以内的近场分析阶段,

各颗星刚刚分离, 星间距离较近, 这是无法避免的, 但
从标准差结果和最小、最大值可知, 分离速度与分离

角度的偏差对星间距离的不确定性影响较小, 因此针

对这些距离量开展重要性测度分析意义不大. 对于

200~12000 s的远场分析阶段, 从均值情况看, B星和D
星的第一次接近和第二次接近的距离较小, 需要重点

关注. 此外, C星和D星尽管距离均值较大, 但最小值

仅143.32 m, 说明该距离量的不确定性较强, 同样需要

重点关注.

3 重要性测度指标定义及其高效求解

3.1 基于方差的重要性测度指标定义

考虑如下的一般形式的模型方程:

Y g X X X g X= ( , , … , ) = ( ), (1)n1 2

其中, X=(X1, X1,…, Xn)为相互独立的基本输入变量, Y
为模型输出响应量. 同时假设模型功能函数g(X)在输

入变量的定义域上平方可积. 则g(X)的高维模型替代

展式可描述如下
[7]:

g X X X
g g g g

( , , … , )

= + + + + , (2)
n

i
i

i j i
ij n

1 2

0
>

12

式中, 每一项均为其下标所对应的输入变量的函数, 即
gi=gi(Xi), gij=gij(Xi, Xj), 以此类推.

事实上, 高维模型替代展式并不唯一. 针对此问

题, Sobol’[11]证明了如下结论: 如果高维模型替代展式

中每一项均值为零, 则该展式中各项之间两两正交且

各项能够被唯一确定. 各项表达式具体如下所示:

g E Y= ( ), (3)0

g E Y X E Y= ( ) ( ), (4)i i

表 3 随机变量条件下星间距离统计结果

阶段 物理量 均值 (m) 最小值 (m) 最大值 (m) 标准差 (m)

200 s以内

dmin,A-B 17.15 16.38 17.98 0.17

dmin,A-C 36.51 34.86 38.26 0.36

dmin,A-D 55.97 53.46 58.65 0.55

dmin,B-C 13.21 12.62 13.80 0.13

dmin,B-D 26.53 22.59 27.72 0.27

dmin,C-D 12.29 11.77 12.83 0.12

200~12000 s

dmin,L-A-B 3652.74 3114.44 4190.70 122.15

dmin,L-A-C 2758.53 2190.86 3371.08 125.15

dmin,L-A-D 4074.99 3529.34 4624.99 117.23

dmin,L-B-C 803.82 372.05 1234.70 98.89

dmin,L-B-D1 144.97 22.59 313.96 80.36

dmin,L-B-D2 276.37 122.12 669.05 25.19

dmin,L-C-D 1276.70 143.32 1702.65 234.46
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g E Y X X g g E Y= ( , ) ( ), (5)ij i j i j

参照功能函数的高维模型替代展式, 模型输出响

应量Y的无条件方差V(Y)同样可以进行类似的分解, 该
方差分解式可描述如下:

V Y V V V( ) = + + + , (6)
i

i
i j i

ij n
>

12

其中,

V V E Y X

V V E Y X X V E Y X

V E Y X

= ( ( )),

= ( ( , )) ( ( ))

( ( )),
(7)

i i

ij i j i

j

将式(6)的两边同除以模型输出响应量Y的无条件

方差V(Y), 可得:

S S S1 = + + + , (8)
i

i
i j i

ij n
>

12

其中, Si=Vi/V(Y)称为一阶灵敏度指标(也可称为输入变

量方差对输出响应量方差贡献的“主效应”), 该指标可

用于衡量输入变量Xi对输出响应量方差的单独贡献.
Sij=Vij/V(Y)可称为二阶灵敏度指标, 该指标可用于衡量

输入变量Xi和Xj之间的交互作用对输出响应量的方差

贡献; 其余各项的含义依此类推.
特别地, 我们介绍输入变量Xi的总指标, 该指标解

释了变量Xi对输出响应量方差的总贡献, 包括一阶方

差贡献和高阶方差贡献. 该指标的定义如下所示:

ST S S S= + + + . (9)i i
j i

ij n
>

12

由式(9), 若直接计算某输入变量的总指标, 需要

计算各阶指标, 然后求和, 当模型输入变量个数很多

时, 直接计算总指标则计算量过大, 难以为工程实际

所接受. 实际上, 经过推导, 总指标的计算公式可简化

如下:

ST E V Y
V Y

V E Y
V Y

X X= ( ( | ))
( ) = 1 ( ( | ))

( ) , (10)i

i i(~ ) (~ )

其中, X(~i)
为除Xi之外的输入变量向量.

实际的重要性测度分析中, 通常仅考虑一阶指标

Si和总指标STi.

3.2 移动最小二乘方法

移动最小二乘拟合的计算过程如下.
在某一局部拟合区域上, 通过移动最小二乘法所

建立的拟合函数如下所示:

pX a X X p X a Xfit( ) = ( ) ( ) = ( ) ( ), (11)
i

m

i i
=1

T

其中, a a aa X X X X( ) = [ ( ), ( ), … , ( )]m1 2
T为待求系数向量,

该向量随着拟合区域的变化而变化, 因而它是变量X

的函数. p p pp X X X X( ) = [ ( ), ( ), … , ( )]m1 2
T称为基函数,

m是基函数的项数. 基函数通常按如下两种方式选取:

X X

X X X X

p X

p X

:  ( ) = [1, , ..., ] ,

:  ( ) = 1, , ..., , , ..., ,
(12)

n

n n

1
T

1 1
2 2 T

其中, n为输入随机变量的个数.
移动最小二乘估计的误差可通过如下所示的加权

离散L2范式表示:

J w Y

w Y

X X X X

X X p X a X

= ( )[fit( , ) ]

= ( )[ ( ) ( ) ] , (13)

I

N

I I I

I

N

I I I

=1

2

=1

T 2

in

in

其中, N为当前迭代过程中影响区域内实验点的数目,
fit(XI, X)为拟合函数, YI为实际函数(显式或隐式)在实

验点XI处的真实值, w(X−XI)为实验点XI处的权函数

(可采用三次样条函数). 为了使移动最小二乘估计的

误差达到最小, 系数向量a(X)应满足如下关系式:

J
a A X a X B X Y= ( ) ( ) ( ) = 0. (14)

从上式我们可以求得如下的系数向量表达式:

a X A X B X Y( ) = ( ) ( ) , (15)1

其中,

wA X X X p X p X( ) = ( ) ( ) ( ), (16)
I

N

I I I
=1

T
in

w wB X X X p X X X p X( ) = [ ( ) ( ), … , ( ) ( )], (17)n n1 1

Y Y YY = [ , , … , ]. (18)n
T

1 2

将式(15)代入式(11), 我们可以求得移动最小二乘

估计的拟合函数如下:
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YX X Ö X Yfit( ) = ( ) = ( ) , (19)
I

N

I
k

I
k

=1

in

其中, k表示基函数的阶数, Ö X( )k
称为形函数:

Ö X
p X A X B X

( ) = [ , , , ]
= ( ) ( ) ( ). (20)

k k k
n
k

1 2
T 1

3.3 指标高效求解新方法

基于移动最小二乘拟合的重要性测度分析方法的

执行步骤如下.
(1) 根据基本输入变量的分布参数, 生成样本量为

N的一组随机样本, 并将这些样本组合成如下形式的

样本矩阵:

x x

x x
SX x x= ( , … , ) =

…
, (21)n

n

N nN

1

11 1

1

其中, 矩阵SX的第i列表示输入变量Xi的N个随机样

本值.
(2) 计算步骤(1)中生成的N组样本对应的模型输

出响应量值:

Y

Y

g x x x

g x x x
Y = =

( , … , , … , )

( , … , , … , )
. (22)

N

i n

N iN nN

1 11 1 1

1

模型输出响应量的总方差(即无条件方差) 估计

值VY可按下式计算:

VY V Y N Y Y= ( ) = 1
1 ( mean( )) , (23)

j

N

j
=1

2

式中, 算子mean(∙)表示求期望.
(3) 应用移动最小二乘拟合估计条件期望E(Y|Xi)

和输入变量Xi之间的近似解析关系, 拟合函数如下

所示:

EY E Y X X eÖ Y= ( | ) = ( ) + , (24)i
k

i
X

inner
( )i

式中, XÖ ( )k
i 为输入变量Xi的形函数, Y X

inner
( )i 为影响区域

内实验样本点的真实响应值向量, e为拟合误差.
文献[15]指出, 在最小二乘意义下, 原函数的最佳

单变量逼近函数(以Xi为自变量)即为条件期望E(Y|Xi).
(4) 条件期望E(Y|Xi)的方差V(E(Y|Xi))可按下式

估计:

VY V E Y X

N EY EY

= ( ( )

= 1
1 ( mean( )) , (25)

i i

j

N

j
i

=1

( ) 2

式中, EY X eÖ Y= ( ) +j
i k

ji
X( )

inner
( )ji (i=1,2,…n, j=1,2,…,N).

(5) 根据式(23)和(25), 一阶重要性测度指标Si
(i=1,2,…n), 即变量Xi的主贡献, 可按下式估计:

S VY
VY= . (26)i

i

(6) 类似地, 我们可以采用移动最小二乘法估计输

出响应量关于多个输入变量的多重条件期望, 进而计

算高阶重要性测度指标. 但工程实际中, 工程师通常

更关注某输入变量对输出响应量方差的总贡献, 即需

要计算式(10)所定义的总指标. 首先仍采用移动最小

二乘法来拟合条件期望E(Y|X(~i))和除Xi之外的所有输

入变量(用X(~i)
表示)之间的近似函数关系, 如下所示:

EY E Y eX Ö X Y= ( | ) = ( ) + , (27)i k i X(~ ) (~ )
inner
( )i(~ )

式中, X(~i)=(Xi,…, Xi−1, Xi+1, …, Xn)为除Xi之外的所有

输入变量组成的向量, Ö X( )k i(~ ) 为参数X(~i)
的形函数,

Y X
inner
( )i(~ )

为影响区域内实验样本点的真实响应值向量, e

为拟合误差.
(7) 求解条件期望的方差V(E(Y|X(~i)))如下所示:

VY V E Y

N EY EY

X= ( ( )

= 1
1 ( mean( )) , (28)

i i

j

N

j
i

(~ ) (~ )

=1

(~ ) 2

式中 , EY eÖ X Y= ( ) +j
i k

j
i X(~ ) (~ )

inner
( )j

i(~ )
, 且 XX = ( , … ,j

i
j

(~ )
1

X X X, , … , )j i j i jn, 1 , +1 (j=1, 2, …, N).

(8) 根据式(10), (23)和(28), 变量Xi的总指标为

ST VY
VY= 1 . (29)i

i(~ )

3.4 数值算例验证

为验证基于移动最小二乘的重要性测度指标计算

的精度及效率, 考虑在重要性测度分析方法验证中经

常采用的Ishigami函数模型
[7]
如下:
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Y X a X bX X= sin + sin + sin , (30)1
2

2 3
4

1

式中, Xi~U(−π, π), i=1, 2, 3. 取a=7, b=0.1.
Ishigami函数模型具有较高的非线性程度, 能够验

证求解方法对非线性模型的适应性. 此外, 采用Ishiga-
mi模型的好处在于其存在解析解, 详细的求解过程可

查阅引用文献.
采用解析法、Saltelli方法

[14]
和基于移动最小二乘

拟合的方法求解各变量的主指标和总指标, 所得结果

见表4.
由于该Ishigami函数模型功能函数较为复杂, 且非

线性程度较高, Saltelli方法在其样本量增大至105时才

能得到较为稳定的结果, 且不同变量的测度指标需要

重新抽取样本点, Saltelli方法总的计算代价为105×(2
+2)=4×105. 而基于移动最小二乘拟合的方法只需采用

5000个样本点便可较为精确地求得所有输入变量的一

阶主指标和总指标, 效率相比Saltelli方法有明显提高.

4 分离安全性的重要性测度分析

对于本文所描述的一箭四星分离模型, 根据第2节
分析结果, 需要开展重要性测度分析的物理量包括:
(1) 远场分析阶段B星和D星第一次接近的最小距离

dmin,L-B-D1; (2) 远场分析阶段B星和D星第二次接近的

最小距离dmin,L-B-D2; (3) 远场分析阶段C星和D星第一

次接近的最小距离dmin,L-C-D. 直接利用第2节中统计分

析所抽取的样本进行重要性测度计算, 无需额外抽取

样本, 得到的基本变量重要性测度结果如表5所示. 表

中第1列为模型所有的随机变量, Aroll为A星分离时刻

的滚转角、Apitch为A星分离时刻的俯仰角、Ayaw为A
星分离时刻的偏航角、Adv为A星分离时刻的相对速

度, 其他各星的变量定义与此类似. 表中第2列和第3列
为以dmin,L-B-D1为模型输出响应量的各基本变量的一阶

指标和总指标, 第4列和第5列为以dmin,L-B-D2为模型输

出响应量的各基本变量的一阶指标和总指标, 第6列
和第7列为以dmin,L-C-D为模型输出响应量的各基本变量

的一阶指标和总指标.
为直观比较各基本变量的重要性测度指标大小,

针对不同的模型输出响应量绘制所有基本输入变量的

一阶指标和总指标柱形图如图2(a)~(f)所示.

5 分离安全性优化

5.1 星间距离分析及优化

为直观表明模型输出响应量与重要性测度值较高

变量(定义为重要变量)之间的关系, 结合上一节重要

性测度分析结果, 绘制所关注的星间距离量与重要变

量之间的散点分布图, 并绘制重要性测度计算过程中

得到的对应变量的条件期望.
远场阶段B星和D星第一次接近的最小距离

(dmin,L-B-D1)与各重要变量(包括B星分离时刻的俯仰角

Bpitch、B星分离相对速度Bdv和D星分离相对速度Ddv)
之间的分布关系如图3所示, 图中曲线为dmin,L-B-D1相对

于各重要变量的条件期望值. 由图可见, B星和D星之

间的距离随着B星的俯仰角及分离速度的增大有增大

的趋势, 而随D星分离速度的增大有减小趋势. 因此,
为保证星间距离, 应尽量控制各个变量的分散性, 同

时使B星的分离俯仰角及分离速度的分布集中于取值

较大的一侧, 并使D星分离速度的分布集中于取值较

小的一侧. 如此可以尽量保证B星和D星第一次接近的

最小距离不致过小, 同时不会对其他的星间距离造成

不利影响. 实际工程中, 可通过筛选控制弹簧弹力、

爆炸螺栓冲击力, 优化星箭联合体姿控导引算法及分

离时间等对卫星的分离速度及分离角度进行有效

控制.
基于类似的分析过程, 可以对远场阶段B星和D星

第二次接近的最小距离(dmin,L-B-D2)以及在远场阶段C
星和D星第一次接近的最小距离(dmin,L-C-D)与各个重要

表 4 Ishigami函数模型的重要性测度指标

方法 S1 ST1 S2 ST2 S3 ST3

解析法 0.3139 0.5576 0.4424 0.4424 0 0.2437

Saltelli方法 0.3122 0.5456 0.4517 0.4373 0.0114 0.2420

基于移动最小二乘的
方法

0.3140 0.5655 0.4389 0.4401 0.0032 0.2507
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变量的分布关系进行分析. 最终得到星间距离与重要

变量的相关性统计如表6所示, 其中正相关表示星间

距离随变量的增大而增大, 负相关表示星间距离随变

量的增大而减小.
基于上述分析结果, 对重要变量的分布参数进行

调整, 调整结果如表7所示.

5.2 优化结果

根据新的基本变量分布参数, 重新利用Latin超立

方抽样策略生成新的样本, 样本规模仍为10000, 并计

算每一个样本组合对应的各星之间在近场阶段的最小

值和远场阶段的极小值, 统计分析其均值、最小值、

最大值和标准差, 结果如表8所示.
由表8可见, 在对输入变量进行有针对性的调整之

后, 对于所关注的几颗星之间的距离得到显著增加, 且
不确定性得到控制, 不致出现星间距离过小的情况, 一
箭多星分离安全性得以保证.

6 讨论与结论

对于一箭多星发射任务, 入轨后的分离安全性对

于发射任务的成败至关重要, 而分离后的各星之间的

距离是衡量分离安全性的重要指标. 入轨分离后各颗

卫星之间的相对距离受很多因素影响, 需要对这些因

素的影响大小进行排序, 识别出重要影响因素, 从而

在实际工程研制过程中加以控制.
对于本文所涉及的一箭四星释放分离问题, 其轨

道模型较为简单(圆轨、近距、短时间), 实际可以采

用形式上更为简便的CW方程开展分析, 但CW方程在

模型复杂度增加后使用会受限, 因此, 本文采用了J2摄
动模型进行轨道仿真分析. 对于本文的灵敏度分析过

程, 轨道相对动力学模型是可以自由选择的, 具有较

强的适应性.
重要性测度分析是当前国际可靠性及安全性研究

领域的热点方向, 众多学者分别提出了各自的指标体

系或高效计算方法. 本文利用基于方差的重要性测度

指标, 提出了基于移动最小二乘的指标求解新方法,
相比传统的Monte Carlo法和Saltelli法等重要性测试指

标求解方法, 其计算效率在模型复杂度较高的情况下

优势十分明显, 文中采用数值算例对新方法的计算精

度及效率进行了验证, 结果表明所提方法具有较高的

求解精度及效率. 在此基础上, 将重要性测度分析方

表 5 一箭四星分离模型基本变量重要性测度

基本变量
dmin,L-B-D1 dmin,L-B-D2 dmin,L-C-D

S ST S ST S ST

Aroll 3.885×10−4 2.042×10−2 3.758×10−4 1.497×10−2 3.333×10−4 6.340×10−2

Apitch 4.144×10−4 2.031×10−2 1.517×10−4 1.494×10−2 3.451×10−4 6.506×10−2

Ayaw 2.835×10−4 1.991×10−2 1.971×10−4 1.474×10−2 5.649×10−4 6.196×10−2

Broll 4.956×10−4 2.013×10−2 3.228×10−4 1.540×10−2 2.298×10−4 6.390×10−2

Bpitch 2.400×10−1 6.041×10−2 8.699×10−2 7.562×10−2 2.407×10−4 6.169×10−2

Byaw 8.057×10−4 2.037×10−2 3.478×10−4 1.427×10−2 3.754×10−4 6.380×10−2

Croll 6.852×10−4 2.001×10−2 4.170×10−4 1.465×10−2 4.536×10−4 6.282×10−2

Cpitch 4.220×10−4 2.023×10−2 3.813×10−4 1.548×10−2 1.489×10−1 1.486×10−1

Cyaw 1.781×10−3 2.049×10−2 3.658×10−4 1.480×10−2 5.463×10−4 6.416×10−2

Droll 8.080×10−4 2.043×10−2 1.798×10−4 1.487×10−2 2.178×10−4 6.359×10−2

Dpitch 2.079×10−2 2.397×10−2 2.019×10−3 2.042×10−2 3.622×10−2 9.800×10−2

Dyaw 3.579×10−3 2.074×10−2 3.194×10−3 1.793×10−2 5.604×10−4 6.269×10−2

Adv 5.748×10−4 2.032×10−2 2.427×10−4 1.537×10−2 4.264×10−4 6.502×10−2

Bdv 3.092×10−1 6.813×10−2 3.404×10−1 1.584×10−1 4.402×10−4 6.202×10−2

Cdv 5.134×10−4 2.017×10−2 2.241×10−4 1.480×10−2 2.024×10−1 1.545×10−1

Ddv 3.046×10−1 6.888×10−2 2.269×10−1 1.235×10−1 1.507×10−1 1.447×10−1
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法应用于一箭四星分离安全性分析, 针对星间距离过

于接近的情况, 计算基本输入变量的重要性测度, 识

别出对星间距离影响较大的变量, 在此基础上, 对重

要变量的分布参数进行优化调整, 分析结果表明, 参

数优化后, 所关注的星间距离明显增大, 且不确定性

得到有效控制, 从而保证了一箭四星的分离安全性.
对于实际的一箭多星航天发射任务, 均可采用本文分

析方法开展相应研究, 提升任务可靠性及安全性.

图 2 (网络版彩图)基本变量重要性测度分析结果. (a) 基本变量重要性测度(dmin,L-B-D1, 一阶指标); (b) 基本变量重要性测度
(dmin,L-B-D1, 总指标); (c)基本变量重要性测度(dmin,L-B-D2,一阶指标); (d)基本变量重要性测度(dmin,L-B-D2, 总指标); (e)基本变量重
要性测度(dmin,L-C-D, 一阶指标); (f) 基本变量重要性测度(dmin,L-C-D, 总指标)
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图 3 (网络版彩图)响应量dmin,L-B-D1与各重要变量分布散点图及条件期望. (a) 响应量与B星俯仰角关系; (b) 响应量与B星分离
速度关系; (c) 响应量与D星分离速度关系

表 6 星间距离量与各重要变量的相关性统计

星间距离量 Bpitch Cpitch Bdv Cdv Ddv

dmin,L-B-D1 正相关 – 正相关 – 负相关

dmin,L-B-D2 正相关 – 正相关 – 负相关

dmin,L-C-D – 正相关 – 正相关 负相关

表 7 重要变量分布参数调整

重要变量
调整前参数 调整后参数

均值 标准差 均值 标准差

Bpitch (°) −43.636 0.4 −42.5 0.15

Cpitch (°) −26.891 0.4 −25.5 0.15

Bdv (m/s) 0.448 4.48×10−3 0.46 1.84×10−3

Cdv (m/s) 0.42 4.2×10−3 0.43 1.72×10−3

Ddv (m/s) 0.31 3.1×10−3 0.25 1.0×10−3
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本文假设各卫星分离速度与分离角度为相互独立

变量, 并在此基础上开展了重要性测度分析. 对于工程

实际, 随着统计数据研究的逐步深入, 变量之间可能呈

现一定的相关特性, 此时, 本文提出的重要性测度分析

方法不再适用, 需要进一步研究针对非独立变量的重

要性测度分析手段.
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Study on safety of multi-satellite launch mission based on importance
measure
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For multi-satellite launch mission, the velocity and direction of each satellite at separation may deviate from nominal value, which
will introduce uncertainty to the distances between satellites after separation, and influence the safety as a result. In order to improve
the satellite rocket separation safety of multi-satellite launch mission, importance measure analysis technology is employed to analyze
the distance between satellites after separation. A new method is proposed to calculate the importance measures, numerical example
shows that the efficiency of the proposed method is higher than the traditional Monte Carlo method and Saltelli’s method. For the
situation that distance between satellites is too close after separation, importance measure analysis technology can be used to identify
the input variables those have greater influence on the distances between satellites, then the distribution parameters of those input
variables can be optimized, which can increase the minimum distance between satellites, and decrease its uncertainty as well. As a
result, the safety during separation can be insured.
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