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摘　要：针对以往考虑时间窗约束的多无人机协同任务分配问题模型不能反映在有效时间窗内，任务执
行时间对任务收益的影响及求解算法效率较低的问题。建立了将任务收益和任务执行时间直接联系起来的

任务分配模型和可行解到粒子整数编码方式的映射，设计了混合离散粒子群 －郭涛算法的组合优化问题求
解策略。借助粒子群算法利用粒子自身信息和种群有用信息指导种群进化的本质特点，优化郭涛算法的适

应性序列倒置操作；设计了可变的学习选择概率来选择个体的学习粒子，改进了序列倒置算子。仿真实验验

证了该方法处理复杂任务分配问题的有效性。
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　　无人机（ＵｎｍａｎｎｅｄＡｅｒｉａｌＶｅｈｉｃｌｅ，ＵＡＶ）因
其作战半径大、续航能力强、速度快、高隐身、高机

动、零人员伤亡等优势，将替代有人飞机在枯燥、

恶劣、危险环境中执行如防空压制、大范围搜索和

摧毁、纵深打击、电子攻击、情报侦察监视等各种

作战任务［１］。如此复杂的作战任务，往往需要多

架飞机互相协作与配合，共同完成。将这些复杂

作战任务（ｍｉｓｓｉｏｎ）分解成一系列 ＵＡＶ能够理解
和直接执行的子任务（ｔａｓｋ）（后文统称为任务），
并为每架ＵＡＶ分配任务集合，同时确定这些任务
被执行的时序是多 ＵＡＶ协同任务分配问题的
关键。

多ＵＡＶ多任务分配是一类非常复杂的组合
优化问题（ＮＰｈａｒｄ）。相关文献中针对这类问题

建立的模型包括旅行商问题（ＴｒａｖｅｌｉｎｇＳａｌｅｓｍａｎ
Ｐｒｏｂｌｅｍ，ＴＳＰ）和车辆路径问题（ＶｅｈｉｃｌｅＲｏｕｔｉｎｇ
Ｐｒｏｂｌｅｍ，ＶＲＰ）以及这些模型的变体［１］。任务的

时间窗约束是多 ＵＡＶ任务分配中很常见的一类
约束，文献［２］将多 ＵＡＶ的协同侦察任务分配问
题抽象为带时间窗的多旅行商（ｍｕｌｔｉＴＳＰｗｉｔｈ
ｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗｓ，ＭＴＳＰＴＷ）问题，并利用反射禁忌搜
索算法对模型求解；文献［３］建立了多无人机任
务规划的考虑时间窗约束的车辆路径问题模型

（ＶＲＰｗｉｔｈｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗｓ，ＶＲＰＴＷ），并采用混合整
数线性规划方法求解该问题；文献［４］针对任务
的时 间 窗 约 束，建 立 了 多 无 人 作 战 飞 机

（ＵｎｍａｎｎｅｄＣｏｍｂａｔＡｅｒｉａｌＶｅｈｉｄｅ，ＵＣＡＶ）协同任
务调度模型，应用粒子群优化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ
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Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法求解。颜骥等在上述研究
的基础上，建立了考虑时间窗约束的多ＵＡＶ任务
分配模型，利用混合离散离子群（ＤｉｓｃｒｅｔｅＰａｒｔｉｃｌｅ
ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＤＰＳＯ）算法和郭涛算法的改
进方法求解该问题。

１　时间窗约束的多ＵＡＶ任务分配

假设二维战场空间内 Ｎｕ无人机组成的战斗

编队执行Ｎｔ任务集合，任务分配算法的目的就是
找出任务到无人机无冲突的匹配使得某项全局收

益最大。若每项任务不被指派给多于一架的无人

机，则说分配是无冲突的。全局目标函数假设为

所有无人机局部收益值之和，而单架无人机的局

部收益则是指派给该无人机的任务的函数。

１．１　时间窗约束下的任务收益函数

ＵＡＶ每完成一项任务就会得到收益，记为
ｖｉｊ。收益值的大小体现了任务的重要程度和飞机
执行该任务的能力，ｖｉｊ＝Ｐｉｊ×Ｖｊ，其中 ｉ为飞机序
号，ｊ为任务序号，Ｐｉｊ∈［０，１］为 ＵＡＶｉ执行任务 ｊ
的成功概率，与飞机及其挂载的传感器、武器性能

和目标相关；Ｖ１，Ｖ２，…，ＶＮｔ为各项任务的价值，其
与任务的基准价值和被执行时间相关。为将时间

窗约束合并到收益函数中，文献［５］给出了任务
有效时间窗的相关定义：

１）评分基线（ｓｊ（ｔ））：ｓｊ（ｔ）表示智能体在时刻
ｔ到达任务 ｊ时，能从该任务获得的收益，其与任
务的基准价值 Ｒｊ及伴随的时间惩罚相关。令

ｓｊ（ｔ）＝ｅ
－λｊ（ｔ－ｔｓｔａｒｔｊ ）Ｒｊ，其中ｔ－ｔ

ｓｔａｒｔ
ｊ 是任务期望开始

时刻和智能体到达时刻之差，λｊ＞０是对迟到惩
罚的折扣因子，若不考虑时间折扣，则评分基线为

ｓｊ（ｔ）＝Ｒｊ。
２）有效时间窗（ｕｊ（ｔ））：任务的有效时间窗指

任务允许开始的时间段。任务 ｊ的有效时间窗定
义为：

ｕｊ（ｔ）＝
１， ｔｓｔａｒｔｊ ≤ｔ≤ｔ

ｅｎｄ
ｊ

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１）

其中［ｔｓｔａｒｔｊ ，ｔ
ｅｎｄ
ｊ ］表示任务 ｊ可以被执行和期望被

完成的时间限制，若任务开始时间不在此时间段

内，则任务收益为０。时间窗的使用为对任务执
行时间过早或过晚提供了惩罚框架。

基于上述定义，定义无人机ｉ执行任务ｊ的收
益函数为

ｖｉｊ＝Ｐｉｊ×Ｖｊ
Ｖｊ＝ｓｊ（τｉｊ）×ｕｊ（τｉｊ{ ）

（２）

无人机ｉ执行任务ｊ的时间 τｉｊ是无人机到达

任务ｊ之前任务执行路径ｐｉ的函数，而无人机的
任务执行路径又由其任务集合 ｘｉ唯一确定。给
定任务集ｘｉ∈｛∪Ｊ｝

Ｌｉ和任务执行路径（任务执

行时序）ｐｉ∈｛∪Ｊ｝
Ｌｉ，τｉｊ可计算为

τｉｐｉ（ｎ）＝

ｍａｘ｛ｔｓｔａｒｔｐｉ（ｎ），τｉ０＋Δ（ｔｌｏｃｉ０，ｔｌｏｃｐｉ（ｎ））｝，ｎ＝１

ｍａｘ｛ｔｓｔａｒｔｐｉ（ｎ），τｉｐｉ（ｎ－１）＋ｄｐｉ（ｎ－１）＋

　　　　Δ（ｔｌｏｃｐｉ（ｎ－１），ｔｌｏｃｐｉ（ｎ））｝，ｎ
{

＞１

（３）
其中，Ｊ｛１，…，Ｎｔ｝为任务下标集合；ｐｉ（ｎ）表示
任务执行路径上的第 ｎ项任务；ｄｊ表示任务 ｊ的
持续时间；Δ（ａ，ｂ）表示无人机由任务位置ａ移动
到任务位置 ｂ所耗费的时间；ｔｌｏｃｉ表示任务 ｉ所
处的位置；τｉ０表示无人机 ｉ开始执行任务的当前
时间。

１．２　ＵＡＶ任务执行代价函数

ＵＡＶ执行任务过程中，会消耗武器、燃油，还
会受到来自敌防御系统的反击，造成各种资源的

损耗，统一称为ＵＡＶ执行任务时付出的代价。代
价的计算不仅与飞机和任务本身相关，还与飞机

执行任务的路径有关，如飞行路径越长，则燃油消

耗越大；在敌方雷达探测区域内暴露的时间越长，

则被敌人发现和摧毁的可能性就越大［４］。因此，

单独计算无人机ｉ执行任务 ｊ付出的代价 ｃｉｊ是不
切实际的，只能在给定的任务执行序列下计算无

人机总的任务执行代价。为模型表述上的方便，

相关文献一般采用启发式方法计算 ｃｉｊ，具体计算
方法可借鉴文献［６－８］。

１．３　时间窗约束下的问题模型

综上所述，任务分配问题可用如下整数规划

模型（一般为非线性）描述：

ｍａｘ　∑
Ｎｕ

ｉ＝１
∑
Ｎｔ

ｊ＝１
（αｖｉｊ－βｃｉｊ）（τｉｊ（ｐｉ（ｘｉ）））ｘ( )ｉｊ

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ： ∑
Ｎｔ

ｊ＝１
ｘｉｊ≤Ｌｉ，ｉ∈Ｉ

∑
Ｎｕ

ｉ＝１
ｘｉｊ≤１，ｊ∈Ｊ

∑
ｐｉ

ｎ＝１
Δ（ｔｌｏｃｐｉ（ｎ－１），ｔｌｏｃｐｉ（ｎ））≤Ｍｐｉ

ｘｉｊ∈｛０，１｝，（ｉ，ｊ）∈Ｉ×Ｊ

（４）
其中，二值决策变量ｘｉｊ为１则无人机ｉ被指派给任
务ｊ，否则为０；Ｉ｛１，…，Ｎｕ｝，Ｊ｛１，…，Ｎｔ｝分
别为无人机和任务的下标集。约束１为无人机载

·６６１·
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荷约束，Ｌｉ表示无人机能完成的任务数上限；约束
２表示各项任务仅能被一架无人机执行；约束３表
示无人机的任务执行路径长度不能超过无人机的

最大航程约束Ｍｐｉ；约束４表示各项任务至多能被
执行一次。

若仅从燃油损耗来计算无人机ｉ执行整个分
配任务的代价Ｃｉ，则

Ｃｉ＝γｉ×∑
ｐｉ

ｎ＝１
Δ（ｔｌｏｃｐｉ（ｎ－１），ｔｌｏｃｐｉ（ｎ）） （５）

其中，γｉ为燃油消耗系数，ｐｉ（０）表示无人机的初
始位置，·表示集合（·）中包含的元素个数。假

设∑Ｎｉ×Ｌｉ≥Ｎｔ，ｉ＝１，…，Ｎｕ。
由于任务的时间窗约束很大程度上决定了任

务的收益，在任务分配之初，决策者只能通过无人

机的有效载荷、最大航程约束和各任务的执行时

间，初步确定参加分配的任务和执行任务的无人

机。因此，并非所有参与分配的任务必须被执行，

而是根据约束情况来执行任务，使得任务分配的

收益最大化。

２　ＤＰＳＯ和郭涛算法

２．１　ＤＰＳＯ算法

ＰＳＯ算法［９］中每个粒子对应一个可行解，具

有位置和速度两个属性，分别表示当前粒子在解

空间的位置和移动速度，并以粒子位置向量对应

的适应度函数值确定粒子的“优劣”程度。每个

粒子通过下列公式更新自身状态：

Ｖｔ＋１ｉ ＝ｗＶ
ｔ
ｉ＋ｃ１ｒａｎｄ１（Ｘ

ｔ
ｉ－Ｐ

ｔ
ｉ）＋ｃ２ｒａｎｄ２（Ｘ

ｔ
ｉ－Ｐ

ｔ
ｇ）

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘ
ｔ
ｉ＋Ｖ

ｔ＋１{
ｉ

（６）
其中，Ｖｔｉ和Ｘ

ｔ
ｉ分别表示粒子 ｉ在时刻 ｔ的速度和

位置。Ｐｔｉ表示粒子ｉ在飞行过程中经历的最好位
置，Ｐｔｇ则表示整个群体目前找到的最好位置。ｗ
为惯性权，ｃ１，ｃ２为学习因子，ｒａｎｄ１和ｒａｎｄ２是［０，
１］上的随机数。ＰＳＯ的本质是利用粒子自身信
息、个体极值信息和全局极值信息指导粒子向问

题空间中更好位置“飞行”，进而搜索到最优解。

目前ＰＳＯ的研究大多局限在连续领域，为求
解组合优化问题，一般采用３种方式对其进行离散
化处理，称为离散粒子群算法（ＤＰＳＯ），各求解方法
采取的策略和优缺点见文献［１０］，此处不再赘述。

２．２　郭涛算法

郭涛算法［１１］是武汉大学郭涛提出的一种基

于序列倒置（Ｉｎｖｅｒｏｖｅｒ）算子的优化算法（简称

ＧＴ算法）。ＧＴ算法通过对种群内每个个体的子
序列，按照一定的选择概率进行自适应的倒置，以

此来提高算法的收敛速度。因郭涛算法兼具一元

算子（以较小的概率 ｐ执行同一父体内的随机倒
序）和二元算子（以较大的概率１－ｐ执行不同父
体间的导向性倒序）的成分，从而使其成为既有

强的选择压力又有适应性算子的演化算法［１２］。

由于ＧＴ算法是随机选择种群中的个体进行学
习的，当前个体并非每次都能学到有用经验，其学习

的盲目性，影响了算法的收敛速度［１０］。并且，随着

问题规模的扩大，ＧＴ算法解的质量下降很快［１３］。

３　混合ＤＰＳＯＧＴ算法的多ＵＡＶ任务分配

多ＵＡＶ多任务分配是复杂的组合优化问题，
受ＤＰＳＯ算法和 ＧＴ算法思想的启发，采用混合
ＤＰＳＯＧＴ算法求解该问题。

３．１　基本思路与粒子编码方式

混合算法的基本思路是：在 ＤＰＳＯ算法中引
入序列倒置算子，该算子在学习时不是随机选择

学习对象，而是按照一定规律，从具有全局极值的

粒子、具有局部极值的粒子子群以及种群中随机

选择的粒子；保留 ＧＴ算法中粒子自身的变异操
作（随机倒序），保证种群的多样性；改进ＧＴ算法
的序列倒置算子，提高算法的收敛速度和精度；单

次子序列倒置操作后立即对粒子评价，若新粒子

优于旧粒子，更新旧粒子。

采用正整数向量编码的方式。对每个可能的

解，编码应能表示 Ｎｔ个任务在 Ｎｕ架无人机之间
的分配。设３架无人机执行６项任务某个可能的
解可用路径序列［１４］表示为：

５－０－４－３－６－０－２－１
这表示无人机１执行任务５，无人机２依次执行
任务４，３和６，无人机３则依次执行任务２和１。
若路径序列中存在相邻的两个０，如

５－２－１－０－０－４－３－６
则表示有一架无人机（无人机２）未被分配任务。

因此，多无人机多任务分配问题解的编码可

用Ｎｔ＋Ｎｕ－１维的向量表示。向量每一维对应的
正整数表示任务或任务分割节点，该正整数在向

量中所处的维数则表示其在任务路径序列中的位

置。不至于引起后文倒置算子的混淆，用大于 Ｎｔ
的整数表示任务分割节点０。如上例３架无人机
６项任务的任务路径序列

５－０－４－３－６－０－２－１
可用编码表示为：

５－７－４－３－６－８－２－１

·７６１·
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３．２　序列倒置算子的改进

假设当前粒子ｓ为５－７－４－３－６－８－２－
１，图１为基本序列倒置操作的单次迭代过程：

图１　基本序列倒置操作单次迭代过程
Ｆｉｇ．１　Ｓｉｎｇｌｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｏｆｂａｓｉｃｉｎｖｅｒｏｖｅｒｏｐｅｒａｔｏｒ

由图１可知，第一次倒置操作为当前解引入
了新的边（３，２），第二次倒置操作在引入新边（７，
２）的同时却将上次倒置引入的新边（３，２）从解中
移除。

事实上，基于当前种群中各个体所包含的有

用信息来指导倒序是郭涛算法成功的关键［１２］，为

尽量保留这些有用的信息，即倒置操作引入的新

边，采用带方向的循环序列倒置［１３，１５］方法，将粒

子的编码看成一个有方向的虚拟圆环，编码中所

有的倒置操作均发生在从ｃ的下一位基因到基因
ｃ′的有向子序列中，如图２所示。

图２　带方向的循环序列倒置操作单次迭代过程
Ｆｉｇ．２　Ｓｉｎｇｌｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｏｆｉｎｖｅｒｏｖｅｒｏｐｅｒａｔｏｒ
　　　ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｏｕｒ

３．３　混合ＤＰＳＯＧＴ算法参数设置

根据３．１节的思路，设计的混合算法引入３
个学习选择概率参数和 １个局部最优子群比参
数：ｐ１，ｐ２，ｐ３和 ｒｓ。局部最优子群

［１０］指由种群中

适应度较高的部分粒子组成的子群，若种群粒子

规模Ｍ＝１００，ｒｓ＝０．２，则局部最优子群由适应度
较高的前２０个粒子组成。

如图３所示，概率ｐ１用于决定当前粒子是从

图３　粒子学习来源及选择概率区分
Ｆｉｇ．３　Ｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓａｎｄ
　　 　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ

自身挑选一个基因进行随机倒置操作还是从其他

粒子中挑选基因进行导向性倒序操作；ｐ２和ｐ３则
用于区分当前粒子向种群中其他粒子学习时，粒

子的来源。类似ＰＳＯ算法中的可变惯性权重 ｗ，
概率值 ｐ１和 ｐ３随迭代的进行逐步减小，如图 ３
中箭头所示，其值按式（７）变化

ｐ１＝０．１×ｅｘｐ
ｇ
Ｎｇ
×ｌｇ（０．２／０．５( )）

ｐ３＝０．７×ｅｘｐ
ｇ
Ｎｇ
×ｌｇ（０．２／０．５( ){ ）

（７）

其中，ｇ为当前运行的代数，Ｎｇ为算法设定的运
行代数。在算法运行初期，ｐ１和 ｐ３较大，类似文
献［１０］的方法，粒子随机倒置操作和向种群中全
局最优以外的其他粒子学习的导向性倒置操作较

多，有利于算法跳出局部极小点，便于全局搜索；

而到了算法运行后期，则算法类似文献［１２］的快
速倒序算法，粒子向种群中其他粒子学习的概率

和向全局最优值学习的概率相近，在保持种群多

样性的同时，利用当前最优解指导倒序，加快算法

收敛。概率值ｐ２不变，设定为０５。

３．４　适应度函数

算法的适应度函数即为式（４），通过对粒子
的编码可实现约束２和约束４，对于无人机任务
能力约束和最大航程约束，采用如下方法：

当分配方案（粒子）中某架无人机的任务数超

出其能完成最大任务数时，算法不再计算方案中后

续任务给该架无人机带来的收益和付出的代价。

当分配方案中某架无人机的任务数在其能完

成最大任务数之内时，判断无人机的当前航程是

否超出其最大航程，若是，则将任务列表中的当前

及其后续任务去除。

３．５　混合ＤＰＳＯＧＴ算法描述

混合算法可描述如下：

步骤１　设置种群大小Ｍ、运行总迭代数Ｎｇ、
学习选择概率ｐ１～ｐ３、局部最优子群比ｒｓ。

步骤２　根据种群大小，按３．１节的编码方
式随机产生粒子并计算其适应度值。求每个粒子

的Ｐｉ，并求出种群的Ｐｇ。
步骤３　按式（７）计算 ｐ１和 ｐ３，根据 ｒｓ值确

·８６１·



　第４期 颜骥，等：应用离散粒子群－郭涛算法分配多无人机协同任务

定局部最优子群Ｍ′。
步骤４　对种群中的每个粒子Ｓ，随机选择一

个基因ｃ。
步骤５　产生一个（０，１）随机数 ｒｄ，若 ｒｄ≤

ｐ１，则从当前粒子Ｓ中随机选出第二个基因 ｃ′；若
ｐ１＜ｒｄ≤ｐ２，则从种群 Ｍ中随机选择一个粒子 Ｓ′
作为学习对象，即，令 Ｓ′中 ｃ的下一个基因为 ｃ′；
若ｐ２＜ｒｄ≤ｐ３，则随机从局部最优子群 Ｍ′中选择
一个粒子作为学习对象；若ｒｄ＞ｐ３，则选择全局最
优粒子Ｐｔｇ作为学习对象。

步骤６　判断Ｓ的基因 ｃ和 ｃ′是否相邻。若
相邻，判断是否种群中所有粒子都已完成学习，如

学习未完成，转入步骤４；若已完成，转入步骤９。
若两基因不相邻，则转入步骤７。

步骤７　按３．２节提供的方法进行子序列倒
置。单次倒序操作后，按照式（４）、式（５），立即计
算该粒子的适应度值，若该值大于序列倒置前适

应度值，则更新当前粒子；否则，不更新当前粒子。

若更新后该粒子的适应度值大于其Ｐｉ值，则更新
该粒子及其Ｐｉ值，否则不更新。同样，若 Ｐｉ值大
于Ｐｇ值，则更新相应的Ｐｇ值及其对应的粒子。

步骤８　令ｃ＝ｃ′，转入步骤５。
步骤９　记录该次迭代的最大值 Ｐｔｇ，并判断

是否达到最大迭代次数，若是，算法结束；否则，转

入步骤３。
算法的具体流程如图４所示。

图４　混合ＤＰＳＯＧＴ算法流程框图
Ｆｉｇ．４　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｉｘｅｄＤＰＳＯＧＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　仿真算例

４．１　任务想定

假设经前期作战，我方由３架具备侦察、监视

能力的无人机组成的编队，欲实施对敌１０个目标
的侦察、监视任务。本节仿真分析运用混合算法，

完成３架无人机对上述１０个目标进行任务分配
的效果。

仿真场景中，３架无人机的初始位置，１０个任
务的期望开始时间和位置坐标在横坐标为

（－２ｋｍ，２５ｋｍ），纵坐标为（－１５ｋｍ，５５ｋｍ）的
二维平面内随机生成；设侦察监视任务的持续时

间均为１０ｓ；采用式（１）～（５）的无人机任务分配
模型。

表１和表２中的数据为某次仿真实验中的无
人机信息和目标信息。假设目标和无人机在二维

平面内运动，便于说明问题，假设任意两目标位置

距离远大于无人机最小转弯半径，无人机在不同

位置间的航行距离为该两点间的Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离。

表１　无人机信息表
Ｔａｂ．１　ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＵＡＶｓ

标志 初始位置／ｋｍ 速度／（ｋｍ／ｓ） 燃油成本

Ａ１ （－０．８８３，４．０１８） ０．２ １

Ａ２ （－０．８８５，０．５６３） ０．２ １

Ａ３ （－１．５３１，－０．８７８） ０．２ １

表２　目标信息表
Ｔａｂ．２　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔａｒｇｅｔｓ

目标

标志
目标坐标／ｋｍ

最早执行

时间／ｓ
最晚执行

时间／ｓ

Ｔ１ （１．４０４，４．４９１） ４．６７５ １４．６７５

Ｔ２ （２．１５９，－１．２７１） ２１．１６９ ３１．１６９

Ｔ３ （－０．７５７，１．３７６） ２３．１７６ ３３．１７６

Ｔ４ （０．８７８，５．４４８） ３７．５９５ ４７．５９５

Ｔ５ （０．６１６，０．２７８） ９３．６７９ １０３．６７９

Ｔ６ （－１．４４８，４．４７９） ９３．７９５ １０３．７９５

Ｔ７ （１．９１５，２．６９９） ６．４２５ １６．４２５

Ｔ８ （－１．８５７，０．２６９） ４３．２７９ ５３．２７９

Ｔ９ （－０．８７４，４．６６６） ９４．６５２ １０４．６５２

Ｔ１０ （１．３７８，－０．６８３） ６３．７４５ ７３．７４５

４．２　任务分配结果

基于４１节中的想定，设各架无人机最大任
务数为４，使用混合 ＤＰＳＯＧＴ算法得到任务分配
结果如图５、图６所示。图５表示各无人机的任
务分配和任务执行路径（任务执行顺序），图６表
示各无人机的任务计划表，即任务的执行时间，图

·９６１·
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６中粗实线表示任务实际执行时间，细虚线表示
任务期望执行时间。

图５　时间窗约束下的无人机任务路径
Ｆｉｇ．５　ＵＡＶｐａｔｈｓｗｉｔｈｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗｓ

图６　无人机计划时刻表
Ｆｉｇ．６　ＵＡＶｓｃｈｅｄｕｌｅｓ

由图６可知，运用本算法生成的无人机任务
计划表，任务１比预计时间推迟７秒执行，任务７
因各架无人机距其较远，无法在其有效时间内到

达而无法执行，其他任务都按计划执行，取得了很

好的规划结果。设各架无人机最大任务数为２，
则规划结果如图７所示。

设各架无人机最大任务数为４，单架无人机
最大航程不超过６ｋｍ，则规划结果如图８所示。

４．３　与其他方法的比较

为验证混合 ＤＰＳＯＧＴ算法（后文简称之为
ＭＩＤＰＳＯ算法）的有效性，将该方法和文献［４］的
ＤＰＳＯ算法、文献［１２］的快速倒序算子（Ｆａｓｔｅｒ
ＩｎｖｅｒｓｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒ，ＦＩＯ）、文献［１０］的反序 ＤＰＳＯ
（ＩｎｖｅｒｏｖｅｒＤＰＳＯ，ＩＤＰＳＯ）算法对上述想定条件

图７　最大任务数约束下的无人机任务路径
Ｆｉｇ．７　ＵＡＶｐａｔｈｓｗｉｔｈｍａｘｉｍｕｍｗｏｒｋｌｏａｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｓ

图８　最大航程约束下的无人机任务路径
Ｆｉｇ．８　ＵＡＶｐａｔｈｓｗｉｔｈｍａｘｉｍｕｍｒａｎｇｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｓ

下进行１００次蒙特卡洛仿真结果比对，其中种群

规模为４０，迭代次数为１００，其他参数设置见３．３
节及相关文献。

表 ３为 ＤＰＳＯ算法，ＩＤＰＳＯ算法，ＦＩＯ和
ＭＩＤＰＳＯ算法的运行结果。

表４为其他３种算法获得与ＭＩＤＰＳＯ算法同
等求解质量时，种群大小、迭代次数、平均运行时

间的１００次蒙特卡洛仿真统计值。

表３　４种算法同等运行条件下的求解质量
Ｔａｂ．３　Ｓｏｌｕｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙｏｆ４ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｎｄｅｒ

ｔｈｅｓａｍｅｒｕｎｎｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

ＤＰＳＯ ＦＩＯ ＩＤＰＳＯ ＭＩＤＰＳＯ

最优值

９５％次数
４ ８９ ９８ １００

最优值次数 １ ５６ ６８ ８９

平均时间／ｓ ０．２９４８ １．６９０７ １．７０２２ １．９１５０
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表４　４种算法同等求解质量下的运行条件
Ｔａｂ．４　Ｒｕｎｎｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｏｆ４ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｎｄｅｒ

ｔｈｅｓａｍｅｓｏｌｕｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙ

ＤＰＳＯ ＦＩＯ ＩＤＰＳＯ ＭＩＤＰＳＯ

种群规模 ５００ ７０ ６０ ４０

迭代次数 ５００ １３０ １２０ １００

平均时间／ｓ １７．９８５ ３．１７２ ２．９３７ １．９１５

由表３、表４结果可知，在同等运行条件下，
和同等的求解质量要求下，ＭＩＤＰＳＯ算法相比其
他算法，在时效性和求解质量方面都具有显著

优势。

仿真发现，ＭＩＤＰＳＯ算法的运行效率受学习
选择概率参数ｐ１～ｐ３的影响较大，３３节对３个
参数的设置是经过多次蒙特卡洛仿真实验得出的

结果，限于篇幅，不做进一步说明。

５　结论

讨论了时间窗约束下的多 ＵＡＶ协同多任务
分配问题。时间窗的约束，任务必须在指定的时

间范围内完成，建立了时间窗约束下的任务分配

模型；设计了简洁的任务分配编码方式；提出的混

合ＤＰＳＯＧＴ算法综合了离散粒子群算法和郭涛
算法的优势，同时又较好地克服它们的缺点。以

多无人机编队执行对敌监视侦察任务为例，说明

了该算法的有效性。考虑无人机航路可飞性约束

以及任务的时序性约束将是课题进一步讨论的

内容。
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