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摘    要   随着无人机 (Unmanned aerial vehicle, UAV)技术的广泛应用和执行任务的日益复杂, 无人机多机协同控制面临着新

的挑战. 以无人机总飞行距离和任务完成时间为优化目标, 同时考虑异构无人机类型、任务执行时序等多种实际约束, 构建基于

多种约束条件的异构无人机协同多任务分配模型. 该模型不仅包含混合变量, 同时还存在多个复杂的约束条件, 因此, 传统的多目

标优化算法并不能有效地处理混合变量及对问题空间进行搜索并生成满足多种约束条件的可行解. 为高效求解上述模型, 提出一

种基于拐点的协同多目标粒子群优化算法 (Knee point based coevolution multi-objective particle swarm optimization,
KnCMPSO), 该算法引入基于拐点的学习策略来更新外部档案集, 在保证收敛性的同时增加种群的多样性, 使算法能搜索到更多

可行的任务分配结果; 并基于二进制交叉方法, 引入基于学习的粒子更新策略来提升算法的收敛性及基于区间扰动的局部搜索策

略以提升算法的多样性. 最后通过在四组实例上的仿真实验验证了所提算法在求解异构无人机协同多任务分配问题上的有效性.
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Abstract   With the wide application of unmanned aerial vehicle (UAV) technology and the increasing complexity
of UAV tasks, the multi-aircraft cooperative control on UAVs faces new challenges. In this paper, a heterogeneous
UAV cooperative multi-task allocation model which takes the UAV total flight distance and task completion time as
the optimization objectives is set up. The model includes mixed variables and multiple complex constraints, such as
UAV type and task execution time. As a result, traditional multi-objective optimization algorithms cannot effect-
ively search the problem space and generate feasible solutions. In this paper, a knee point based cooperative multi-
objective particle swarm optimization algorithm, namely knee point based coevolution multi-objective particle
swarm optimization (KnCMPSO), is proposed to solve the above model. In KnCMPSO, a knee point based learn-
ing strategy is employed to update the external archive set, which can help get more better solutions. The learning-
based particle update strategy is proposed to improve the convergence and the interval disturbance based local
search strategy is used to enhance the diversity. The experimental results on four sets of examples show that, the
proposed KnCMPSO algorithm can solve the heterogeneous UAVs collaborative multi-task allocation problem more
effectively than other existing methods.
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无人机 (Unmanned aerial vehicle, UAV)以其

体积轻巧、隐身性能好、续航时间长、可回收重复使

用等优势逐渐成为空中作战的主角. 相较于有人机,
无人机能够在偏远、危险或者人员不可达的极端环

境中, 自主完成一些重要的诸如监测、搜救、侦察、

打击等任务[1]. 无人机协同作战是指在实际的战场

中, 多种类型的无人机充分发挥各自优势, 协同完

成一项军事任务. 早期的无人机协同作战由于作战

场景简单、任务类型单一、任务难度较低, 仅通过人

工决策就能确定各无人机的作战序列. 然而随着作
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战场景逐渐复杂、任务类型逐渐多样化、无人机智

能化水平逐渐提高, 仅靠人工决策很难充分挖掘各

种无人机的特性并发挥无人机系统的协同作战优

势. 现实世界中的无人机往往是异构的, 异构无人

机指的是多种类型的无人机 (侦察机、战斗机等)[2],
为了提高异构无人机执行任务的效率, 提升异构无

人机系统的自主性, 开展异构无人机协同多任务分

配问题研究具有十分重要的意义[3].
为了高效地制定无人机的任务分配计划、科学

地控制无人机, 需要对无人机协同多任务分配问题

建立合适模型.
在模型的约束条件研究方面, 文献 [4]充分考

虑了无人机执行任务之间的时序和多机协同等约束

条件, 将无人机分配问题构建成为协同多任务分配

问题模型. 文献 [5]提出以无人机自身性能约束、协

同约束和实际三维复杂环境构建约束的无人机任务

分配模型. 然而上述模型中所考虑的各无人机都具

有侦察、打击、评估三种能力, 不属于异构无人机.
在实际问题中, 由于不同无人机的能力有差异, 无
法用一类无人机完成所有任务. 因此通常选择采用

多架异构无人机组成集群来共同完成任务, 解决不

同无人机的能力限制. 一些学者进一步对异构无人

机协同任务分配模型提出了新的约束条件, 如文

献 [6]考虑无人机资源消耗、完成任务资源需求等

约束, 文献 [7]考虑任务优先级等约束, 文献 [8]考
虑无人机运动学等约束.

在模型的优化目标研究方面, 目前大部分研究

工作建立的都是以最小化无人机飞行距离的单目标

模型[9], 也有一些学者尝试构建无人机任务分配的

多目标优化模型. 如文献 [10]提出同时考虑无人机

任务收益、任务执行时间和任务执行代价的多目标

模型, 文献 [11]以无人机总飞行距离和任务完成时

间为优化目标构建了多目标优化模型.
在无人机协同多任务分配模型的求解方面, 近

年来也有部分学者进行了深入研究[12], 其中粒子群

算法[13] 作为群智能算法中的经典算法, 具有操作简

单、收敛能力强等特点, 可以很好地求解无人机协

同任务分配问题. 文献 [14]将多种目标函数进行加

权, 利用离散粒子群算法对构建的模型进行求解,
但是采用的交叉变异操作方式较为简单, 求解效率

有待进一步提升. 文献 [10]利用多目标量子粒子群

算法对无人机任务分配问题进行求解, 但是算法编

码较为复杂, 计算量比较大. 文献 [15]提出采用改

进的量子粒子群算法对无人机任务分配问题进行求

解, 但是算法需要额外计算平均历史最优位置而且

设定的参数较多. 近年来, 随着异构无人机协同多

任务分配模型研究的深入, 一些学者针对异构无人

机协同多任务分配问题的求解算法进行了探讨. 如
文献 [11]提出一种基于协同进化的混合变量多目

标粒子群优化算法, 但其更新策略过于简单且随机

性较大, 随着问题规模的增大, 求解效率将逐渐下

降. 文献 [16]提出改进的多目标量子粒子群算法,
但其重组方式较复杂, 求解效率不高. 文献 [17]提
出改进的遗传算法, 但该算法主要针对单目标优化

模型, 无法很好地求解多目标异构无人机任务分配

模型.
异构无人机协同多任务分配模型有多个复杂的

约束条件, 因此, 如何处理不同类型的约束条件, 以
提高算法的搜索效率, 是求解异构无人机协同多任

务分配模型的重要问题. 近年来, 一些学者针对不

同类型的应用问题, 研究采用不同约束处理方法进

行求解. 求解方法大致可以分为基于罚函数 (Prnal-
ty function, PF)的约束处理方法[18−20]、基于可行性

原则的约束处理方法 (Stochastic ranking, SR)[21−22]、
基于随机排序的约束处理方法 (Feasibility rule,
FR)[23] 和基于多目标的约束处理方法[24] 4类 . 也有

一些学者就约束处理技术理论方面提出了一些新的

改进, 如基于分级方式的约束处理准则[25]、基于集

成方式的约束处理准则[26] 或将约束转化为新的优

化目标[27]. 而在异构无人机协同多任务分配模型中,
存在无人机类型约束、任务执行时序约束及多机协

同约束等多种复杂约束, 上述方法无法直接用于求解.
为了使构建的模型更加符合现实场景, 现有对

无人机任务分配问题的研究工作均在约束条件或目

标函数上对模型做出了改进, 但是大部分研究工作

均假设无人机的观测时间和一次弹药消耗都是充足

的, 然而在实际作战过程中, 当侦察机一次观测时

间过长时, 存在被敌方发现乃至击毙的风险, 战斗

机一次发射的弹药数量也是有限的. 因此本文在现

有研究工作[11] 的基础上, 进一步考虑无人机单次任

务最大观测时间约束和无人机单次任务最大弹药约

束, 建立基于多种约束条件的异构无人机协同多任

务分配问题模型.
上述模型不仅包含混合变量, 同时还存在多个

复杂的约束条件, 问题的求解难度较大, 传统的多

目标优化算法并不能有效地求解上述模型. 同其他

智能优化算法相比, 粒子群算法具有计算简单、鲁

棒性好、搜索能力强且收敛速度快的特点, 在求解

多约束多目标异构无人机协同任务分配问题时, 具
有较大优势. 为了高效求解该模型, 本文提出了一

种基于拐点的协同多目标粒子群优化算法 (Knee point
based coevolution multi-objective particle swarm
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optimization, KnCMPSO). 本文的主要贡献如下:
1)针对模型包含混合变量以及多种约束的特

点, 采用基于三维矩阵的混合编码方式以及基于约

束处理的初始化方法, 有效避免不可行解的生成,
提高算法的搜索效率.

2)采用协同进化策略, 将多目标优化问题转为

多个单目标优化问题, 通过子种群间合作式协同降

低求解复杂度, 通过子种群内竞争式协同进化加快

算法收敛, 进一步提出基于学习的粒子更新策略来

提升算法的收敛性, 粒子不仅学习父代优秀个体,
也学习精英个体或全局最优个体, 可以实现更快收敛.

3)提出基于区间扰动的局部搜索策略来提升

算法的多样性, 进一步提出基于拐点的学习策略来

更新外部档案集, 加强了算法对帕累托前沿中心面

的搜索, 在保证收敛性的同时提升算法的多样性,
使得算法能搜索到更多的可行任务分配结果.

本文首先对无人机协同多任务分配问题建模,
然后介绍基于拐点的协同多目标粒子群优化算法,
接着设计仿真实例来验证算法的有效性, 最后进行

总结和展望. 

1    异构无人机协同多任务分配模型
 

1.1    问题描述

表 1展示了模型中涉及的各种符号以及相应说明.

NT

T T = {T1, T2, · · · , TNT
}

M

M = {Observe, Attack, Evaluate}
NM NM = 3×NT

S

A U = {U1, U2, · · · ,
US , US+1, · · · , US+A}

异构无人机协同多任务分配问题描述如下: 假
设在某二维已知区域内发现了  个敌方目标, 则
目标集合  可表示为 . 无人

机系统需要对每个目标依次执行三种不同类型的任

务, 分别为观测、打击、打击结果评估, 即三种任务

之间存在时序关系. 任务类型集合  可以表示为

,  因此模型中需

要调度的总任务数量  的值为 . 异
构无人机系统中的无人机可以被分为侦察机和战斗

机两种类型, 其中用于执行观测和打击结果评估

任务的侦察无人机有  架, 执行打击任务的战斗无

人机有  架, 则无人机集合表示为 

. 无人机执行不同的任务需要

消耗一定的资源量. 同一个目标上的相同任务可以

由多台无人机协同完成. 当所有目标上的所有任务

执行完成, 整个军事作战任务顺利完成. 

1.2    目标函数

为了能够更加合理地对无人机任务分配的结果

进行评估, 本文的模型采用无人机总飞行距离和任

务完成时间两个目标函数. 无人机的总飞行距离为

无人机系统中所有参与任务的无人机飞行距离之

和, 任务完成时间为整个作战任务中最后一个完成

任务的无人机的总飞行时间. 根据以上定义, 本文

模型的计算公式如下:
f1 =

S+A∑
i=1

∑
k∈Mi

Dis(M i
k, M

i
k+1)

f2 = max
1≤k≤NM

tEvaluate
k

(1)

Dis(M i
k, M

i
k+1) i k

k + 1 k

f1

f2

f1 f2

式中,    表示第   个无人机执行第  

个任务到第  个任务的飞行距离, 表示完成第 

个评估任务的时间,   代表了所有无人机的总飞行

距离,   代表了无人机系统中最后一个任务执行完

成的时间, 也就是任务的最大完成时间. 由于分配

任务时希望无人机尽快完成任务的同时消耗较少的

飞行资源, 因此, 本文提出的模型同时考虑了上述

两个优化目标, 即同时最小化函数  和 .
无人机航程和其消耗资源数紧密相关, 无人机

飞行总航程越短, 代表无人机执行任务时消耗的资

源越少. 然而, 飞行总航程最短并不一定能保证军

事任务的完成时间最短. 例如, 一些无人机可能在

同一目标上被分配较多的任务以满足所有无人机飞

行总航程最短, 而这会导致该无人机完成所有任务

的时间变长, 从而使得整个军事任务完成时间变长.
因此, 无人机飞行总航程和任务完成时间两个指标

存在一定的冲突. 

1.3    约束条件

为了能够对多台无人机协同完成同一项军事任

 
表 1    符号说明

Table 1    Symbol description

类别 属性

S侦察无人机总数 

A战斗无人机总数 

Pi = (xi, yi)初始位置 

Vi飞行速度 

U无人机 Loadi战斗无人机最大携弹数目 

Launchi战斗无人机单次任务最大发射弹药数目 

Ti侦察无人机单次任务最大侦察时间 

MaxDisi无人机最大飞行距离 

Ui Mk Ck
i无人机  执行任务  消耗的资源 

NT目标总个数 

Pj = (xj , yj)目标位置坐标 

T目标 j Nj
M = 3目标  的任务个数 

NM = 3 × NT任务总个数 

M任务 CRk任务完成所需资源 
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务进行更有效的刻画, 本文在文献 [11]基础上, 进
一步考虑无人机单次任务最大观测时间约束和无人

机单次任务最大弹药约束来建立异构无人机多任务

分配模型, 其所包含的约束条件如下.
1)无人机类型约束. 由于无人机的异构性, 不

同类型的任务只能由特定类型的无人机完成.

Xk
i =

{
1, 无人机 i执行任务 k

0, 其他
(2)

i j k

k ∈ {Observe, Evaluate} i ∈ {1,
2, · · · , S} k ∈ {Attack} i∈{S + 1, · · · , S+A}

式中,   表示无人机编号,   表示目标编号,   表示

任务编号 .  当   时 ,    

; 当  时,  .
2)任务执行时序约束. 对于同一个目标, 无人

机系统要先对其执行观测任务, 然后对其执行打击

任务, 最后才能够执行打击结果评估任务. 因此对

同一个目标上的三种任务需满足如下时序约束.

TObserve
k ≤ TAttack

k ≤ TEvaluate
k , k ∈ {1, 2, · · · , NM}

(3)

3)最大携带弹药数目约束. 战斗无人机只能携

带一定数目的弹药. 因此战斗无人机执行打击任务

消耗的弹药数要小于其最大携带弹药数目.
NM∑
k=1

Ck
i X

k
i ≤ Loadi, i ∈ {1, 2, · · · , A} (4)

4)单次最大侦察时间. 为了避免暴露时间过长

以至于被敌方发现, 侦察无人机在执行观测任务和

打击结果评估任务时存在最大侦察时间.

Ck
i ≤ T k

i , i ∈ {1, 2, · · · , S} (5)

5)单次最大发射弹药数. 战斗无人机在执行对

某一个目标上的打击任务时, 由于自己性能的限制

只能发射一定数量的弹药.

Ck
i ≤ Launchk

i , i ∈ {1, 2, · · · , A} (6)

6)多机协同约束. 为了保证军事任务顺利完成,
针对不同目标的不同类型的任务需要分配给不同数

量的无人机协同执行. 其中对同一个目标的观测和

打击结果评估任务至少需被一架侦察无人机执行,
而打击任务需要分配给至少一架战斗无人机执行.

S∑
i=1

Xk
i ∧

S+A∑
i=S+1

Xk+1
i ∧

S∑
i=1

Xk+2
i = 1 (7)

7)完成任务资源需求约束. 执行相同任务的所

有无人机资源消耗总量需要大于等于完成当前任务

所需要的资源总量.
无人机执行观测任务和打击结果评估任务需要

消耗一定的时间资源, 所有执行同一任务的侦察无

人机侦察总时间需要满足完成任务所需总时间.
S∑

i=1

Ck
i X

k
i ≥ CRk, k ∈ {Observe, Evaluate} (8)

无人机执行打击任务需要消耗一定的弹药资

源, 所有执行同一任务的战斗无人机消耗弹药数量

需要满足完成任务所需总弹药数量.
S+A∑
i=S+1

Ck
i X

k
i ≥ CRk, k ∈ {Attack} (9)

Mi = (M1, M2, · · · , Mm) Dis(Mk, Mk+1)

k k + 1

MaxDisi

8)最大航程约束. 假设无人机 i执行的任务序

列为 ,   表示

无人机执行第  个任务到第  个任务的飞行距

离,   表示无人机最大飞行距离, 则有:∑
k∈M

Dis(Mk, Mk+1) ≤ MaxDisi,

i ∈ {1, 2, · · · , S +A} (10)

上述异构无人机协同多任务分配模型所包含的

决策变量既有表示任务分配结果的离散变量, 也有

表示无人机资源消耗的离散和连续变量, 这些混合

变量导致问题解空间变得更加复杂, 难以进行有效

搜索. 同时模型还包含多个复杂的约束条件, 既有

不等式约束, 也有等式约束, 这些约束条件进一步

使得问题对应的解空间变得不规则, 增加了算法搜

索到可行解的难度.
由于现有的算法无法对本文提出的多约束多目

标异构无人机协同多任务分配模型进行有效求解,
本文提出一种基于拐点的协同多目标粒子群优化算

法求解无人机协同多任务分配问题. 

2    基于拐点的协同多目标粒子群算法

本文提出的基于拐点的协同多目标粒子群优化

算法 KnCMPSO, 主要通过设计基于约束处理的初

始化策略、协同进化策略、基于学习的粒子更新策

略、基于区间扰动的局部搜索策略及基于拐点的外

部档案集更新策略提升算法的求解性能.
算法流程如图 1所示. 首先, 采用子种群间合

作、子种群内竞争的协同进化策略, 将多目标优化

问题转为各个目标维度上的单目标优化问题, 降低

了问题的求解复杂度; 其次, 在各个子种群内部, 针
对无人机协同多任务分配问题包含混合变量以及多

种约束的特点, 以二进制交叉方法为基础, 设计了

基于学习的粒子更新策略和基于区间扰动的局部搜

索策略, 提升了算法的求解性能; 最后, 引入基于拐

点的学习策略来更新外部档案集, 增强了算法对帕

累托前沿中心面的搜索, 在保证收敛性的同时增强
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了算法的多样性. 

2.1    编码以及初始化策略

在使用粒子群算法求解无人机协同多任务分配

问题时, 首先需要解决的问题就是如何对粒子中个

体进行编码操作. 为了处理模型中的混合变量以及

各种约束条件, 本文将采用基于三维矩阵的混合编

码方式对决策变量进行编码. 如表 2所示, 编码矩

阵中的第 1行是目标编号, 每一个目标编号在粒子

的第 1行都会出现 3次, 按照出现先后顺序分别代

表了在此目标上执行的观测任务、打击任务、打击

结果评估任务. 第 2行是无人机编号, 代表了执行

此任务的无人机. 由于目标编号在矩阵出现的先后

顺序代表了不同的任务类型, 因此无人机编号 (无
人机类型) 需要根据目标编号所代表的任务类型来

设置. 第 3行是无人机执行对应任务的资源消耗,
其中侦察机消耗的资源为时间, 是连续变量, 战斗

机消耗的资源为弹药, 是离散变量.
基于三维矩阵的混合编码方式不但能够很好地

描述目标、任务、执行任务的无人机以及无人机资

源消耗的对应关系, 而且能够直观地表示出各台无

人机执行任务的先后顺序, 方便后续初始化操作.
虽然每个个体位置向量编码长度仍然可能不同, 但
是所有目标在编码中出现的次数是固定的, 也就是

说所有粒子的编码矩阵中第 1行目标编号的长度是

固定的, 这就大大降低了问题的求解难度.
在上述编码方式的基础上, 本文提出基于约束

处理的初始化策略, 具体过程如算法 1所示.

4×N

表 3和表 4为初始化策略示例说明, 表 3为目

标队列集合, 表 4为无人机集合. 首先, 建立一个

 的目标矩阵, 将所有的目标依次放入矩阵中

的第 1行, 每个目标上的任务按照观测任务、打击

任务和打击结果评估任务的顺序依次排列到矩阵的

第 2、3、4行. 无人机按照侦察机和战斗机类别不同

分别放入两个队列当中; 然后, 粒子将按照从左往

右的顺序依次初始化位置向量. 每次均从目标矩阵

中随机选择一个目标, 并将目标中尚未完成的任务

取出进行分配. 根据任务类型选择相应的无人机类

型, 并设置无人机对应的资源消耗. 如果此任务上

的所有无人机的资源消耗量与完成此任务的资源需

求量相等则代表当前任务执行完毕. 当某个目标对

应的三种任务全部执行完毕代表此目标的分配全部

完成; 最后, 当所有的目标都分配完成之后, 得到的

粒子就是一个满足所有约束条件的可行解, 且可以

有效避免出现由于某个任务的前置任务未完成而导

致的死锁状态[28].
     算法 1. 基于约束处理的初始化策略

T TaskSet U

P = (M, U, C)

输入. 目标集合 , 任务集合 , 无人机集合 ,

位置向量 .

P = (M, U, C)输出. 粒子的位置向量 .

目标集合 T ̸= ∅;1) while  

T Tj

TaskSetj Mk k

M

2)从目标集合  中随机选择一个目标 . 从该目标的

任务集合  中选择当前需要执行的任务 . 将  添

加到任务编号向量  中;

Mk ∈ {Observe, Evalute}3) if  ;

 

开始

按照目标个数
划分子种群

基于约束处理
初始化种群

基于学习的粒子
更新策略

基于区间扰动的
局部搜索策略

基于拐点的外部
档案集更新策略

是否满足
最大迭代
次数

结束

是

否

 

图 1    KnCMPSO算法流程图

Fig. 1    Flowchart of KnCMPSO algorithm
 

 
表 2    粒子编码方式

Table 2    Particle encoding scheme

T目标编号 1 2 2 1 3 1 3 2 3

U无人机编号 1 3 2 3 4 5 6 5 6 1 2 4 1 2 3

C资源消耗 2.4 2.6 1.1 4.9 2.0 1.0 1.0 2.0 1.0 5.0 3.0 2.0 3.0 0.2 1.1
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U Ui

Mk Ck
i

4)从无人机集合  中随机选择一架侦察无人机 ; 随

机生成无人机 Ui执行任务  的时间消耗 ;

5) else;

U Ui

Ui Mk Ck
i

6)从无人机集合  中随机选择一架战斗无人机 ; 随

机生成无人机  执行打击任务  的导弹消耗 ;

7) end if;

Tj U Ck
i

C Mk CRk ← CRk − Ck
i

8)将  添加到无人机编号  中, 将  添加到资源消

耗  中; 更新任务  完成所需资源 ;

CRk ≤ 09) if  ;

TaskSetj ← TaskSetj −Mk10)  ;

11) end if;

TaskSetj12) if   为空;

T ← T − Tj13)  ;

14) end if;

15) end while. 

2.2    协同进化策略

,协同进化是生物学中一种重要的进化机制   可
促进物种之间的信息交流并提高物种进化效率. 协

同进化策略包括了合作式协同进化策略和竞争式协

同进化策略两种类型[29]. 已有研究表明, 在优化算

法中采用协同进化策略能够降低问题的求解难度,
加快算法的搜索效率, 提升算法的性能[30].

KnCMPSO算法采用了子种群间合作式协同

进化、子种群内竞争式协同进化的策略来生成新个

体. 子种群合作式协同进化采用子问题与子种群一

一对应的方式, 将多目标优化问题转为每一个维度

上的单目标优化问题. 子种群内竞争式协同进化则

采用子种群内的全局最优个体和外部档案集中的精

英个体相互竞争的方式来选择较优的个体, 并利用

该个体对子种群生成过程进行引导, 避免种群向极

端点靠近. 其整体流程如图 2所示. 针对一个M维

的多目标优化问题, 算法生成M个子种群, 每个子

种群分别针对每一个维度上的目标进行优化. 同时

利用外部档案集 Archive的方式保存迭代过程中寻

找到的所有种群的非支配解, 从而实现种群之间搜

索信息的共享.
子种群间合作式协同进化是指将原始问题分别

看作某一个维度上的单目标优化问题, 同时利用外

部档案集保存迭代过程中的所有种群的非支配解.
由于子问题与子种群一一对应, 子种群平行且单独

地进化, 降低了问题的求解复杂度. 在传统的多目

标问题中, 当两个个体互不支配的时候, 无法确定

哪一个更优, 导致算法无法选择个体最优粒子和全

局最优粒子对当前个体进行更新操作. 采用子种群

间合作式协同进化可以有效避免上述问题. 每个子

种群根据当前维度目标值的大小来进行个体最优和

全局最优的选择, 实现在该维度上的求解. 子种群

内竞争式协同进化是指通过各个子种群中的全局最

优个体和外部档案集中的精英个体之间竞争, 获取

 

目标 1

子种群 1

种群内
竞争式
协同进化

目标 2

子种群 2

种群内
竞争式
协同进化

目标 3

子种群 3

种群内
竞争式
协同进化

种群间合作式协同进化

目标 M

子种群 M

种群内
竞争式
协同进化

...

...

 

图 2    种群间合作种群内竞争的协同进化策略

Fig. 2    Coevolution strategy of inter-population cooperation and intra-population competition
 

 
表 3    目标队列集合

Table 3    Target formation collection

1 2 3 · · · N 

TO
1 TO

2 TO
3 · · · TO

N 

TA
1 TA

2 TA
3 · · · TA

N 

TE
1 TE

2 TE
3 · · · TE

N 

 
表 4    无人机集合

Table 4    Drone collection

US侦察机 U1, U2, · · · , US 

UA战斗机 US+1, US+2, · · · , US+A 
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对子种群中的其他个体的引导权, 具体过程如算法

2所示.

     算法 2. 基于竞争的个体更新策略

Archive Gbest

cS = (McS , UcS , CcS)

输入. 外部文档集 , 全局最优个体 , 当前

个体的位置向量 .

nS = (MnS , UnS , CnS)输出. 新个体的位置向量 .

A1)在外部文档集中随机选择一个精英个体 .

arccos(A, nS) < arccos(Gbest, nS)2) if  ;

A

cS nS

3)将精英个体  作为待学习个体, 使用算法 3对当前

个体  进行更新, 得到新个体 ;

4) else;

Gbest

cS nS

5)将全局最优个体  作为待学习个体, 使用算法 3

对当前个体  进行更新, 得到新个体 ;

6) end if.

f1

Gbest t

S

A A S

Gbest S

A S

A S

A S

Gbest S

如图 3 所示, 假设子种群 1 的优化目标为  ,
 为子种群 1在迭代次数为  时候全局最优个

体, 待更新的个体为 . 首先, 在外部档案集中随机

选择一个精英个体 . 计算个体  和  之间的余弦

相似度; 然后, 与  和  之间的余弦相似度进行

比较. 当  与  之间的余弦相似度更小时, 说明个

体  对个体  的引导能力更强, 更有利于算法的收

敛, 因此选择  作为  的全局学习对象; 反之, 选择

 作为  的全局学习对象.

  

q
q

A S

Gbest

f1

f2

 

图 3   竞争式协同进化策略

Fig. 3    Competitive coevolution strategy
 

上述两种协同进化策略不仅能降低问题的求解

复杂度, 而且能有效提高算法的收敛速度. 

2.3    基于学习的粒子更新策略

在标准粒子群算法中, 种群中的个体通过对个

体最优粒子和全局最优个体进行学习来更新速度,
再通过粒子的当前位置和速度来更新粒子的状态.
本文模型中包含了混合变量, 并且约束条件较多,
按照标准粒子群的更新方式将很难生成满足约束的

粒子, 所以本文将对粒子的更新方式进行改进, 不
再使用粒子速度这一个概念, 粒子在更新的时候只

通过向优秀个体学习的方式来更新粒子的状态. 基

于此, 在 KnCMPSO中提出了一种基于学习的粒

子更新策略, 具体过程如算法 3所示.

     算法 3. 基于学习的粒子更新策略

lS = (MlS , UlS , ClS)

cS = (McS , UcS , CcS) pro

输入. 待学习个体的位置向量 , 当

前个体的位置向量 , 学习概率 .

nS = (MnS , UnS , CnS)输出. 新个体的位置向量 .

nS = (MnS , UnS , CnS)1)初始化新个体的位置向量 ;

j, 0 ≤ j ≤ NT2) for 目标 ;

random < pro3) if  ;

lS

lS

nS

4)将待学习个体  位置向量第 1行与当前目标 j相等

的三个位置上的值, 按照其在  位置向量中出现的先后次

序依次插入到新个体  位置向量的对应位置;

nS

5)将各个任务对应的无人机以及无人机资源消耗量插

入到  位置向量的对应位置;

6) end if;

7) end for;

s, 0 ≤ s ≤ nS8) for位置向量维度    ;

s9) if位置向量维度  为空;

cS

nS

10)将当前个体  中的目标、目标对应的无人机以及

无人机资源使用量从左到右依次填入到新个体  位置向量

中的空位置;

11) end if;

12) end for.

lS cS

nS

nS

lS

nS

nS

lS cS

nS

图 4中的  表示待学习的个体,   表示当前

个体,   代表经过学习方式之后生成的新个体. 整
个学习过程如下: 首先, 初始化一个空的个体 .
依次选择模型中的目标编号, 以一定的概率选择当

前目标编号进行学习操作. 假设当前选中的目标编

号为 2, 则将待学习个体位置向量第 1行与 2相等

的三个位置上的值, 按照其在  位置向量中出现的

先后次序依次插入到新个体  位置向量的对应位

置, 同时将各个任务对应的无人机以及无人机资源

消耗量插入到位置向量的对应位置. 对目标编号进

行一次遍历之后, 新个体  中非空位置保存的就

是待学习个体  的信息. 然后, 将原始个体  中的

目标、目标对应的无人机以及无人机资源使用量从

左到右依次填入到新个体位置向量中的空位置, 跳
过新个体  中已存在的目标.

Xi(t) i

Pbesti

A Gbest

w competition

A Gbest F

通过向优秀个体进行学习, 粒子位置向量将按

照式 (11)进行更新. 其中  代表粒子  在第 t次
迭代中的位置,   为粒子在第 t次迭代中的个

体最优值,   为外部档案集中的个体,   为第 t
次迭代中的全局最优,   为权重系数,  
代表了粒子  和  相互竞争,   代表了粒子向

较优个体的学习过程.
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Xi(t+ 1) = (1− w)⊗ F (w ⊗ F (Xi(t), P besti),

competition(A, Gbest)) (11)
 

2.4    基于区间扰动的局部搜索

如前所述, 采用上述基于学习的粒子更新策略

对种群中的个体进行更新能够有效地对问题空间进

行搜索, 但如果粒子在更新的时候只采用该策略对

群体中较优的个体进行学习, 会导致算法在迭代后

期陷入局部最优. 为了进一步提升种群的多样性以

及算法的搜索能力, 本文进一步提出了一种基于扰

动的局部搜索策略, 具体过程如算法 4所示.

     算法 4. 基于区间扰动的局部搜索策略

cS = (McS , UcS , CcS)输入. 当前个体的位置向量 .

nS = (MnS , UnS , CnS)输出. 新个体的位置向量 .

nS = (MnS , UnS , CnS)1)初始化新个体的位置向量 ;

Mk2)随机选择一个任务 ;

Mk Mk

[startPos, endPos]

3) 根据   的任务类型, 找到任务   可插入的范围

;

[startPos, endPos]4)在  范围内随机选择任务插入的位

置 insertPos;

Mk insertPos

nS [startPos, endPos]

5)将  插入位置向量中的 , 其余位置的任

务依次插入到  的  范围中;

Mk6)重新设置完成任务  的无人机以及相应的资源消耗.

cS

nS

cS

k

k [startPos, endPos]

startPos

具体实现方式见图 5. 图 5 中   代表当前个

体,   代表执行完局部搜索策略之后生成的新个

体. 按照一定的概率在个体  上随机选择某一个目

标上的某一个任务 . 按照任务执行的时序约束找

到任务   可插入的位置范围      .

图 5中加下划线的方框表示随机选择的任务 k, 两

个灰色背景方框的位置从左往右分别为  
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图 4    粒子向较优个体的学习过程

Fig. 4    The learning process of particles from better individuals
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图 5    基于区间扰动的局部搜索策略

Fig. 5    Local search strategy based on interval disturbance
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endPos

insertPos insertPos

nS [startPos, endPos]

k

和  . 在此范围内随机选择任务插入的位置

. 将任务 k插入位置向量中的 .
其余位置的任务依次插入到  的 

之中, 并重新设置完成任务  的无人机以及相应的

资源消耗. 需要指出的是, 任务类型应满足无人机

作战类型约束, 即该任务如果是观测和打击结果的

评估任务, 则只能选择侦察无人机集合中的无人机,
否则选择战斗无人机集合中的无人机. 此外, 所选

择的无人机仍需满足资源约束和最大航程约束. 

2.5    基于拐点的外部档案集更新策略

将原始问题看作各个目标维度上的单目标优化

问题, 虽然降低了问题的求解难度, 但是由于各个

子种群分别优化某一个目标, 种群将会向每个目标

维度上的极端点靠近. 最后得到的非支配解集也将

更多地分布在各个目标维度的附近, 导致算法搜索

不到帕累托面的中心部分, 降低算法的多样性. 如
图 6所示, 以两目标问题为例, 其中矩形点为极端

点, 圆形点代表非支配解, 三角形点为支配解, 虚线

框所在的区域为中心解集区域. 可以明显看出, 中
心区域解集分布较少. 这是由于每一个子种群的全

局最优为对应目标维度的极端点, 使得种群在不断

迭代过程中大部分的解将向极端点靠近, 导致最后

生成的非支配解集多样性不足.

  

f1

f2

 

图 6   解集分布不均匀图

Fig. 6    Uneven solution set distribution graph
 

B

C

L L

A

为了使得外部档案集中的解集分布更加均匀,
同时提升算法的收敛性, 本文利用拐点来引导档案

集中的其他精英个体的更新. 如图 7所示, 点  和

点  为某个种群内部的边界点, 两者之间的连线为

, 通过计算种群中其他点到直线  的距离, 选择距

离最大的那个点作为拐点, 即点 . 对于三目标或

者是超多目标问题, 边界点所构成的是一个平面或

是超平面, 则拐点也被定义为距离这个平面或者是

超平面最远的点. 本文所提的利用拐点更新外部档

案集的方式如式 (12)所示, 外部档案集中的个体向

拐点学习更新位置向量.
Ai Archive

kneeP t F

式 (12)中  代表外部档案集  中任意

的一个精英个体,   代表拐点,   为粒子向优

秀个体的学习过程, 具体实现方式见第 2.3节.

Ai = F (Ai, kneeP t) (12)
 

3    实验与结果分析

本文基于不同的任务数量和无人机类型设计

了 4种不同规模的实例并进行了仿真实验. 实验中

的算法均采用 Java编程, 运行环境为 JDK1.8, 编
译器为 Eclipse, 处理器为主频 3.6 GHz 的 Intel
Core i7-4790. 

3.1    仿真实例设计

本文设计了 4种不同规模的实例, 其中实例 1
包含 14台无人机和 6个军事任务目标, 实例 2包
含 16台无人机和 12个军事任务目标, 实例 3包含

18台无人机和 18个军事任务目标, 实例 4包含 20
台无人机和 24个军事任务目标. 各个实例中的任

务目标被随机地设置在一个固定的位置, 每一个任

务目标上包含了三种属性, 分别代表了完成此目标

上的某一个军事任务所需要的资源量. 各个实例中

的无人机同样的被随机地设置在一个固定的位置,
每一个无人机包括了飞行速度、最大携带弹药数目

和最远飞行距离. 实例 4中各个目标和无人机的属

性设置情况如表 5和表 6所示, 其他 3个实例见附

录 A. 上述实例包含不同规模、不同分布的无人机

任务分配场景, 4个实例的示意图如图 8所示. 其
中, 实例 1和实例 2中的目标和无人机在军事区域

内分布的相对集中且规模较小, 这意味着在任务分

配时可选择的合适的无人机较多, 因此在实例 1和
实例 2的目标空间中存在较多的局部最优解, 算法

在实例 1和实例 2上的实验结果能反映算法求解多

峰优化问题时的性能. 而实例 3和实例 4中目标和
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图 7    拐点图示

Fig. 7    Illustration of knee point
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无人机的分布相对分散且规模更大, 算法在实例 3
和实例 4上的实验结果能较好地反映算法求解模型

的收敛性能. 通过在 4个实例上做实验, 可以对算

法的探索能力和勘探能力进行较全面的评估.
其中军事任务目标和无人机的坐标单位为千

米, 无人机飞行速度单位为千米/秒, 无人机最大飞

机距离为 2 000千米. 无人机完成观测任务和打击

结果评估任务的最大观测时间为 60秒. 无人机完

成一次打击任务最大消耗弹药数量为 4枚. 

3.2    对比算法和评价指标

为了验证 KnCMPSO算法性能, 本文选取求

解无人机协同任务分配问题的基于协同进化的混合

变量多目标粒子群优化算法 (Coevolution based
mixed-variable multi-objective particle swarm op-
timization algorithm, C-MOPSO)[11] 与 3个具有代

表性的基于协同进化的多种群粒子群优化算法

(Coevolutionary multiswarm particle swarm op-
timization, CMPSO)[30]、基于协同进化的粒子群优

化算法 (Coevolutionary particle swarm optimiza-
tion, CPSO)[31] 和基于分解的协同进化多目标局部

搜索算法 (Coevolutionary multiobjective local
search based on decomposition, CoMOLS/D)[32] 进
行对比实验. 所有算法的种群大小 N设置为 300,
最大迭代次数为 500次, 外部档案集大小均为种群

大小的二分之一. 同时采用超体积 Hypervolum
(HV) 指标评价各个算法获得非支配解集的优劣.
HV指标是一个综合性评价指标, 能够同时评估算

法在收敛性和多样性上的表现. HV指标的数值越

大, 表示算法在收敛性和多样性上的表现越好. 本
文 HV指标参考点设置为 (15 000, 15 000). 

3.3    实验结果与分析

为了使选取的各对比算法能够求解本文的模

型, 上述对比算法均采用了与 KnCMPSO相同的

编码策略以及初始化方式. 需要指出的是, 为了保

证实验结果的公平性, 除 C-MOPSO算法之外, 其
他的算法均采用本文所提出的粒子更新方式和局部

搜索策略.
在实验过程中, 每个算法均将在上述无人机任

务分配实例上执行 30次独立实验. 各算法在所有

实例上的 HV指标数据如表 7所示, 其中Mean表

 
表 5    实例 4中目标属性值

Table 5    The target attribute value in example 4

目标
坐标

(千米, 千米)
观测时间

(秒)
打击所需弹药数

(枚)
评估时间

(秒)

T1 (13, 41) 100 2 40

T2 (63, 83) 120 1 20

T3 (79, 12) 40 3 10

T4 (41, 98) 90 4 15

T5 (23, 65) 150 2 20

T6 (53, 19) 20 2 5

T7 (36, 49) 100 2 40

T8 (70, 47) 120 1 20

T9 (25, 15) 40 3 10

T10 (62, 89) 90 4 15

T11 (54, 42) 150 2 20

T12 (61, 39) 20 2 5

T13 (74, 29) 100 2 40

T14 (68, 33) 120 1 20

T15 (76, 38) 40 3 10

T16 (96, 26) 90 4 15

T17 (52, 55) 150 2 20

T18 (59, 98) 20 2 5

T19 (30, 43) 100 2 40

T20 (27, 82) 120 1 20

T21 (59, 13) 40 3 10

T22 (42, 28) 90 4 15

T23 (55, 39) 15 2 20

T24 (8, 46) 20 2 5

 
表 6    实例 4中无人机属性值

Table 6    Attribute value of drone in example 4

无人机
坐标

(千米, 千米)
无人机类型

携带弹药数

(枚)
飞行速度

(千米/秒)

U1 (57, 5) 侦察机 0 0.10

U2 (42, 8) 侦察机 0 0.12

U3 (50, 99) 侦察机 0 0.12

U4 (62, 25) 侦察机 0 0.11

U5 (20, 61) 侦察机 0 0.1

U6 (83, 46) 侦察机 0 0.12

U7 (56, 90) 侦察机 0 0.11

U8 (39, 45) 侦察机 0 0.11

U9 (58, 69) 侦察机 0 0.11

U10 (13, 86) 侦察机 0 0.1

U11 (5, 57) 侦察机 0 0.11

U12 (86, 46) 战斗机 11 0.13

U13 (89, 34) 战斗机 8 0.09

U14 (53, 11) 战斗机 10 0.11

U15 (92, 86) 战斗机 9 0.09

U16 (96, 18) 战斗机 12 0.11

U17 (73, 76) 战斗机 8 0.16

U18 (47, 56) 战斗机 7 0.16

U19 (56, 80) 战斗机 8 0.12

U20 (78, 4) 战斗机 9 0.16
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示各个算法 30次实验计算得到的 HV指标的平均

值, 其大小反映算法求得的非支配解集的收敛性和

多样性. Std表示各个算法 30次实验计算得到的

HV指标的方差, 其大小反映算法的稳定性. Best
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(d) 实例 4 的示意图
(d) Schematic diagram of example 4

(c) 实例 3 的示意图
(c) Schematic diagram of example 3

(a) 实例 1 的示意图
(a) Schematic diagram of example 1

(b) 实例 2 的示意图
(b) Schematic diagram of example 2

 

图 8    4个实例的示意图

Fig. 8    Schematic diagram of four examples
 

 
表 7    算法在各个实例上的 HV值

Table 7    The HV value of the algorithm on each example

实例名称 HV CMPSO CoMOLS/D CPSO C-MOPSO KnCMPSO

实例 1

Mean 1.941 × 108 1.846 × 108 1.934 × 108 1.873 × 108 1.963× 108 

Std 1.326 × 106 2.035 × 106 1.574 × 106 2.483 × 106 1.053× 106 

Worst 1.918 × 108 1.799 × 108 1.893 × 108 1.836 × 108 1.942× 108 

Best 1.969 × 108 1.881 × 108 1.958 × 108 1.937 × 108 1.982× 108 

实例 2

Mean 1.586 × 108 1.312 × 108 1.554 × 108 1.371 × 108 1.629× 108 

Std 2.916× 106 3.387 × 106 3.158 × 106 3.523 × 106 3.114 × 106 

Worst 1.525 × 108 1.259 × 108 1.494 × 108 1.297 × 108 1.544× 108 

Best 1.640 × 108 1.371 × 108 1.637 × 108 1.464 × 108 1.675× 108 

实例 3

Mean 1.326 × 108 9.365 × 107 1.284 × 108 1.032 × 108 1.387× 108 

Std 3.133× 106 4.722 × 106 3.174 × 106 4.292 × 106 4.271 × 106 

Worst 1.265 × 108 8.571 × 107 1.208 × 108 9.782 × 107 1.289× 108 

Best 1.383 × 108 1.029 × 108 1.365 × 108 1.130 × 108 1.487× 108 

实例 4

Mean 1.103 × 108 6.209 × 107 1.027 × 108 7.068 × 107 1.151× 108 

Std 4.482 × 106 3.658 × 106 4.850 × 106 3.056× 106 6.337 × 106 

Worst 9.913 × 107 5.582 × 107 9.023 × 107 6.601 × 107 1.033× 108 

Best 1.192 × 108 6.970 × 107 1.116 × 108 7.631 × 107 1.241× 108 
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表示算法运行 30次后得到的最优的 HV值. Worst
表示算法得到的最差 HV值. 表 7中各个测试函数

上的最优结果加粗标注, 次优结果用下划线标注.
由表 7可以看出, 相较于其他对比算法, Kn-

CMPSO在 4个实例上的 HV指标的平均值上都能

取得最优结果, 表明了算法在多样性和收敛性上

均优于其他对比算法. 另外 KnCMPSO算法求得

HV指标中 Std、Best和Worst值相比较于其他对

比算法同样是占优的, 表明了 KnCMPSO算法在

稳定性上同样优于其他对比算法. 原因如下: 1) KnC-
MPSO利用协同进化的策略降低了问题的求解难

度; 2) 通过引入基于拐点的外部档案集更新策略

增加了算法对帕累托前沿中心区域的搜索能力 .
CMPSO算法和 CPSO算法虽然同样采用了协同

进化策略, 但是在 CMPSO和 CPSO算法中极端点

对个体的引导能力过于强烈, 导致最后生成的解集

更多分布在各个目标维度极端解的附近, 算法的多

样性受损. CoMOLS/D算法采用的权重和法和反

转边界交叉惩罚均是基于权重向量的策略. 由于解

集的好坏与权重向量的设置关系十分密切, 在求解

帕累托前沿分布不均匀的实际问题上优势不明显.
C-MOPSO算法针对无人机任务分配问题设计了基

于结构学习的重组方法进行求解, 但是这种重组方

法不确定性较大, 尤其是随着问题规模的不断变大,
算法的求解性能逐渐降低, 与 C-MOPSO算法的对

比证明了本文所提粒子更新方式和局部搜索策略的

有效性.
为了更加直观展示算法在各个实例上的结果分

布情况, 算法在每个实例上所得解集的分布情况如

图 9所示. 由图中各实例解集分布情况可以看出,
相比较于其他对比算法, 本文算法求解得到的解集

不论是在多样性还是收敛性上都明显占优, 这与上

述 HV指标的评估结果一致.
通过上述实验结果中本文算法和其他算法 HV

指标性能表现, 以及 5个算法在各个实例中的解集

分布情况可以发现, 相比较于其他 4个算法, 本文

算法无论在收敛性方面还是多样性方面均明显占

优, 充分证明了本文算法求解无人机协同多任务分

配问题的有效性.

为了验证 KnCMPSO算法所提基于学习的粒
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(d) Distribution diagram of example 4
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图 9    算法在各实例上的解集的分布图

Fig. 9    Distribution diagram of the solution set of the algorithm on each example
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子更新策略的有效性, 本文将文献 [11]的基于结构

学习的生成算子 (Structure learning reproduction,
SLR)嵌入到 KnCMPSO算法框架中, 记该算法为

KnCMPSO-SLR, 与现有结果进行了对比, 对比结

果见表 8. 由表 8可以看出, KnCMPSO在实例 2
上与 KnCMPSO-SLR的结果相近, 但在实例 1、实
例 3 和实例 4 上都能取得最优结果, 表明该算法

可以保持较好的多样性和收敛性, 其原因在于 Kn-
CMPSO-SLR采用基于结构学习的粒子更新策略

只学习了父代个体的部分基因, 而 KnCMPSO采

用基于学习的粒子更新策略不仅学习父代个体, 还
向精英个体或全局最优个体学习, 因此具有更好的

收敛性能.
同时, 考虑到本文求解实际问题的特殊性, Kn-

CMPSO在解的初始化过程中提出了一种基于约束

处理的初始化方法, 为了验证该方法的优越性, 本
文选择采用其他 3 种经典约束处理方法与本文

KnCMPSO算法框架结合构成新的算法, 包括与基

于罚函数[18] 的约束处理方法结合 KnCMPSO-PF,
与基于可行性原则的约束处理方法 [ 2 1 ] 结合 Kn-
CMPSO-SR和与基于随机排序的约束处理方法结

合 KnCMPSO-FR[22], 并将这 3种算法与本文算法

进行实验对比, 实验结果见表 9. 由表 9可以看出,
KnCMPSO在所有实例上均取得了最优结果, 这主

要归因于 KnCMPSO将约束处理融入到粒子初始

化以及更新的过程中, 能有效地解决多种复杂约束,

保证算法迭代过程中生成的解都为可行解, 且在迭

代过程中采用基于区间扰动的变异策略来提升种群

的多样性, 提高了算法的搜索效率. 而其他算法在

迭代过程中生成了部分不可行解, 导致算法搜索效

率下降.
 

 
表 8    算法在各个实例上的 HV值

Table 8    The HV value of the algorithm
on each example

实例名称 HV KnCMPSO-SLR KnCMPSO

实例 1

Mean 1.951 × 108 1.974× 108 

Std 7.942× 105 1.046 × 106 

Worst 1.934 × 108 1.959× 108 

Best 1.961 × 108 1.989× 108 

实例 2

Mean 1.625× 108 1.622 × 108 

Std 3.290 × 106 1.632× 106 

Worst 1.569 × 108 1.598× 108 

Best 1.690× 108 1.645 × 108 

实例 3

Mean 1.347 × 108 1.395× 108 

Std 2.031× 106 3.099 × 106 

Worst 1.318 × 108 1.361× 108 

Best 1.385 × 108 1.449× 108 

实例 4

Mean 1.146 × 108 1.184× 108 

Std 2.251× 106 3.492 × 106 

Worst 1.087 × 108 1.124× 108 

Best 1.165 × 108 1.241× 108 

 
表 9    算法在各个实例上的 HV值

Table 9    The HV value of the algorithm on each example

实例名称 HV KnCMPSO-PF KnCMPSO-FR KnCMPSO-SR KnCMPSO

实例 1

Mean 1.800 × 108 1.782 × 108 1.786 × 108 1.861× 108 

Std 3.005 × 106 3.881 × 106 3.778 × 106 1.948× 106 

Worst 1.721 × 108 1.703 × 108 1.705 × 108 1.800× 108 

Best 1.860 × 108 1.837 × 108 1.839 × 108 1.898× 108 

实例 2

Mean 1.362 × 108 1.346 × 108 1.356 × 108 1.449× 108 

Std 4.110 × 106 3.981× 106 4.166 × 106 4.562 × 106 

Worst 1.275 × 108 1.257 × 108 1.296 × 108 1.362× 108 

Best 1.435 × 108 1.426 × 108 1.453 × 108 1.529× 108 

实例 3

Mean 1.046 × 108 1.036 × 108 1.003 × 108 1.175× 108 

Std 4.892 × 106 6.045 × 106 4.629 × 106 4.027× 106 

Worst 9.602 × 107 8.900 × 107 8.618 × 107 1.112× 108 

Best 1.145 × 108 1.139 × 108 1.066 × 108 1.243× 108 

实例 4

Mean 7.920 × 107 7.851 × 107 7.833 × 107 9.603× 107 

Std 6.365 × 106 6.608 × 106 6.008 × 106 5.376× 106 

Worst 6.537 × 107 6.412 × 107 6.007 × 107 8.466× 107 

Best 9.105 × 107 8.916 × 107 8.653 × 107 1.045× 108 
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4    结束语

本文以异构无人机协同作战为背景, 针对无人

机协同多任务分配问题建立了包含多种约束条件的

异构无人机协同多任务分配问题模型. 为了求解此

模型, 本文提出了基于拐点的协同多目标粒子群优

化算法 KnCMPSO, 并设计了 4种不同规模的实例

进行仿真实验. 实验结果显示本文所提的算法在多

样性和收敛性上均优于其他的对比算法, 表明本文

所提算法能够有效求解无人机协同多任务分配问题.
KnCMPSO算法采用混合编码方式以及基于

约束处理的初始化方法, 能有效避免不可行解的生

成, 采用协同进化策略将多目标优化问题转为各目

标维度上的单目标优化问题, 同时设计相应的搜索

策略提升算法的收敛性和多样性, 因此可以很好地

适用于多目标多约束的无人机任务分配问题. 但由

于 KnCMPSO算法的编码和搜索策略是根据异构

无人机任务分配问题的特性进行设计, 对于其他的

多目标多约束混合变量优化问题, 还需研究特定的

编码方式和搜索策略来进行求解.
本文提出的模型虽然考虑了更加符合实际情况

的约束条件和目标函数, 但是相比于现实作战环境

的复杂性还存在一定的差距, 为了更进一步提高任

务分配模型的有效性, 未来在构建无人机任务分配

模型时将考虑更多符合实际的约束条件和目标函数. 

附录 A

表 A1和表 A2分别展示了实例 3的目标和无

人机的各种属性. 表 A3和表 A4分别展示了实例

2的目标和无人机的各种属性. 表 A5和表 A6分别

展示了实例 1的目标和无人机的各种属性.

 
表 A1    实例 3中目标属性值

Table A1    The target attribute value in example 3

目标
坐标

(千米, 千米)
观测时间

(秒)
打击所需弹药数

(枚)
评估时间

(秒)

T1 (13, 41) 100 2 40

T2 (63, 83) 120 1 20

T3 (79, 12) 40 3 10

T4 (41, 98) 90 4 15

T5 (23, 65) 150 2 20

T6 (53, 19) 20 2 5

T7 (36, 49) 100 2 40

T8 (70, 47) 120 1 20

T9 (25, 15) 40 3 10

T10 (62, 89) 90 4 15

T11 (54, 42) 150 2 20

T12 (61, 39) 20 2 5

表 A1　实例 3中目标属性值 (续表)

Table A1　The target attribute value in example 3
(continued table)

目标
坐标

(千米, 千米)
观测时间

(秒)
打击所需弹药数

(枚)
评估时间

(秒)

T13 (74, 29) 100 2 40

T14 (68, 33) 120 1 20

T15 (76, 38) 40 3 10

T16 (96, 26) 90 4 15

T17 (52, 55) 150 2 20

T18 (59, 98) 20 2 5 
表 A2    实例 3中无人机属性值

Table A2    Attribute value of drone in example 3

无人机
坐标

(千米, 千米)
无人机类型

携带弹药数

(枚)
飞行速度

(千米/秒)

U1 (57, 5) 侦察机 0 0.10

U2 (42, 8) 侦察机 0 0.12

U3 (50, 99) 侦察机 0 0.12

U4 (62, 25) 侦察机 0 0.11

U5 (20, 61) 侦察机 0 0.10

U6 (83, 46) 侦察机 0 0.12

U7 (56, 90) 侦察机 0 0.11

U8 (39, 45) 侦察机 0 0.11

U9 (58, 69) 侦察机 0 0.11

U10 (13, 86) 侦察机 0 0.10

U11 (56, 80) 战斗机 8 0.12

U12 (86, 46) 战斗机 9 0.13

U13 (89, 34) 战斗机 7 0.09

U14 (53, 11) 战斗机 9 0.11

U15 (92, 86) 战斗机 7 0.09

U16 (96, 18) 战斗机 9 0.11

U17 (73, 76) 战斗机 7 0.16

U18 (47, 56) 战斗机 5 0.16
 

表 A3    实例 2中目标属性值

Table A3    The target attribute value in example 2

目标
坐标

(千米, 千米)
观测时间

(秒)
打击所需弹药数

(枚)
评估时间

(秒)

T1 (13, 41) 100 2 40

T2 (63, 83) 120 1 20

T3 (79, 12) 40 3 10

T4 (41, 98) 90 4 15

T5 (23, 65) 150 2 20

T6 (53, 19) 20 2 5

T7 (36, 49) 100 2 40

T8 (70, 47) 120 1 20

T9 (25, 15) 40 3 10

T10 (62, 89) 90 4 15

T11 (54, 42) 150 2 20

T12 (61, 39) 20 2 5
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表 A4    实例 2中无人机属性值

Table A4    Attribute value of drone in example 2

无人机
坐标

(千米, 千米)
无人机类型

携带弹药数

(枚)
飞行速度

(千米/秒)

U1 (73, 91) 侦察机 0 0.10

U2 (65, 64) 侦察机 0 0.12

U3 (56, 37) 侦察机 0 0.12

U4 (36, 96) 侦察机 0 0.11

U5 (20, 0) 侦察机 0 0.10

U6 (1, 68) 侦察机 0 0.12

U7 (51, 74) 侦察机 0 0.11

U8 (58, 69) 侦察机 0 0.11

U9 (13, 86) 侦察机 0 0.10

U10 (69, 20) 战斗机 10 0.10

U11 (52, 46) 战斗机 6 0.12

U12 (46, 98) 战斗机 7 0.13

U13 (92, 86) 战斗机 5 0.09

U14 (96, 18) 战斗机 7 0.11

U15 (73, 76) 战斗机 5 0.16

U16 (47, 56) 战斗机 5 0.16

 
表 A5    实例 1中目标属性值

Table A5    The target attribute value in example 1

目标
坐标

(千米, 千米)
观测时间

(秒)
打击所需弹药数

(枚)
评估时间

(秒)

T1 (36, 49) 100 2 40

T2 (70, 47) 120 1 20

T3 (25, 15) 40 3 10

T4 (62, 89) 90 4 15

T5 (54, 42) 150 2 20

T6 (61, 39) 20 2 5
 

表 A6    实例 1中无人机属性值

Table A6    Attribute value of drone in example 1

无人机
坐标

(千米, 千米)
无人机类型

携带弹药数

(枚)
飞行速度

(千米/秒)

U1 (73, 91) 侦察机 0 0.10

U2 (94, 92) 侦察机 0 0.12

U3 (56, 37) 侦察机 0 0.12

U4 (5, 57) 侦察机 0 0.11

U5 (20, 0) 侦察机 0 0.10

U6 (1, 68) 侦察机 0 0.12

U7 (51, 74) 侦察机 0 0.11

U8 (11, 90) 侦察机 0 0.11

U9 (73, 76) 战斗机 5 0.16

U10 (69, 20) 战斗机 10 0.10

U11 (52, 46) 战斗机 6 0.12

U12 (46, 98) 战斗机 7 0.13

U13 (92, 86) 战斗机 5 0.09

U14 (79, 4) 战斗机 7 0.11
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