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摘要：针对异构无人机在多样化任务场景中的任务分配问

题，提出一种基于改进黏菌算法的异构无人机群任务分配

算法。 首先，从任务时效性、性能参数等角度出发，在现有

多参数建模框架基础上，进一步完善任务多样性与无人机

异构性的参数刻画，使其更适配本文的多类型任务与多约

束场景。 其次，针对黏菌算法收敛速度慢、求解精度低等

问题，引入 Ｔｅｎｔ 混沌映射、线性选择搜索范围、改变个体

更新方式与最优邻域扰动策略进行优化。 最后，将改进黏

菌算法与任务分配模型相结合，通过设置不同的任务场景

规模验证了所提算法的有效性。 仿真结果表明，在不同规

模的任务场景下，所提算法可以最小的任务代价实现任务

的合理分配；相较于基准方案，所提算法在两种不同规模任

务场景中的综合目标函数分别至少降低了 １０．６％和 １５．４％。
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０　 引　 言

无人机（ＵＡＶ）凭借机动灵活、自主可靠等优
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势，已广泛应用于航空测绘、通信中继及军事作战

等领域。 相较单无人机，多无人机协同具有更强

的鲁棒性与容错性，既可完成单机难以胜任的复

杂任务，又可在个体故障或受干扰时通过协同重

构保障任务的连续性［１］。 因此，多无人机任务分

配作为实现高效协同作业的关键，已成为当前研

究的焦点［２］。
现有研究主要从模型构建与算法求解两个方

面展开。 在模型方面，赵慧敏等［３］ 面向电力巡检

等集合任务构建了任务分配方法，能够体现任务

集合的组织关系，但其对任务属性与无人机能力

的耦合刻画较为粗略；Ｚｈａｎｇ 等［４］ 针对分布式、网
络化场景提出了任务分配框架，有利于提升协同

效率，但通常需要对通信与资源状态作一定的简

化；Ｌｉ 等［５］考虑多风场等复杂环境，提出群智能优

化机制，强调环境对航迹与代价的影响；Ｗａｎｇ
等［６］构建了由一组同构无人机执行多任务的分配

模型，并综合考虑了任务数量、无人机航程与任务

顺序等多类约束条件。 总之，现有模型在任务多

样性、无人机异构性的统一建模与约束联动方面

仍存在不足，进而影响了分配结果的可解释性与

可迁移性。
在算法方面，研究者提出了多种求解思路：

Ｓｈｉｍａ 等［７］和 Ｅｄｉｓｏｎ 等［８］ 围绕任务分配、航迹规

划一体化问题给出经典建模与求解框架，能够刻

画分配与路径的耦合，但其代价模型与约束形式

通常需针对特定场景定制；Ｘｉｅ 等［９］ 与 Ｇａｏ 等［１０］

分别从约束建模与概率建模角度改进多无人机分

配策略，提升了可行解搜索能力。 上述方法在约

束处理方面做了大量研究工作［７⁃１０］，但在多类型

任务并存时，如何同时保证离散强约束可行性、全
局探索与局部精修的平衡，以及解在时序与协同

约束下的稳定性，仍是研究的难点。
为提升复杂场景下的求解能力，近年来相关

研究大量引入了市场机制与群体智能等方

法［１１⁃１８］。 例如，Ｚｈａｎｇ 等［１１］ 面向多无人机任务指

派提出了启发式分配方案；高谦等［１２］ 将任务分配

与路径规划相结合，应用于协同作战场景；Ｙａｎ
等［１３］、Ｋｅｗｅｉ 等［１４］ 分别从异构任务指派与合同网

改进的角度提升算法实时性； Ｌｉ 等［１５］ 与 Ｙａｎ
等［１６］通过遗传、灰狼等改进算法提升全局搜索能

力；Ｗａｎｇ 等［１７］ 提出双染色体编码遗传算法，以同

时表达任务与路径决策；Ｗａｎｇ 等［１８］ 基于狼群方

法设计了任务分配算法。 总之，该类方法在搜索

机制上不断优化，但在离散强可行域下通常仍需

复杂的编码与修复流程，且初始化多样性不足、可
行性修复过强等因素容易导致收敛变慢或解质量

波动。
黏菌算法（ＳＭＡ） ［１９］因结构简单、搜索能力强

而受到关注。 围绕 ＳＭＡ 的改进研究也已开展：
Ａｌｔａｙ［２０］通过引入混沌机制增强全局搜索；Ｃｈｅｎ
等［２１］通过混合策略提升优化性能；Ｘｉｏｎｇ 等［２２］ 针

对特定问题给出改进版本。 上述改进多以连续优

化或弱约束问题为主要应用场景，当面向异构无

人机任务分配这类离散编码、多重强约束的组合

优化问题时，ＳＭＡ 仍可能出现收敛偏慢、探索与

开发失衡，以及在可行域边界附近易陷入局部最

优等问题。
综上，在构建模型方面，现有研究仍存在对任

务场景各要素建模过于简化的问题。 同时，利用

ＳＭＡ 求解复杂场景下的任务分配问题时，仍存在

全局探索与局部开发不平衡、收敛速度慢等缺陷。
为此，本文提出一种融合 Ｔｅｎｔ 映射、最优邻域扰

动等策略的改进黏菌算法（ＩＳＭＡ），用于求解异构

无人机群任务分配问题。 本文的具体贡献如下。
１）进一步细化任务多样性与无人机异构性。

通过为任务设置不同的时效性、载荷需求等属性

来刻画任务多样性；从任务执行能力、飞行速度、
最大航程等维度刻画无人机异构性。

２）兼顾任务完成时效与任务收益。 在构建目

标函数时，将无人机飞行时间、任务执行时间与任

务收益三个优化目标按权重纳入评价函数，以期

更好地评估任务分配的合理性。
３）提出基于融合策略的改进黏菌算法。 在初

始化阶段引入 Ｔｅｎｔ 混沌映射策略，改善初始种群

分布不均匀的问题；采用线性选择递减范围并改

进个体更新方式，以提高算法收敛速度；加入最优

邻域扰动策略，以提升解的寻优质量。

１　 系统模型

１．１　 场景描述

如图 １ 所示，本文以异构无人机协同执行多

类型任务为背景，构建异构无人机群任务分配模

型。 假设在某一任务区域存在 ＮＴ 个分布于不同
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地理位置的目标，且同一目标包含 Ａ、Ｂ、Ｃ 三类任

务。 同时，在目标周围存在 ＮＶ 架无人机，在考虑

多种约束条件下，以综合实现任务收益最大与任

务执行时间最短为目标，将任务区域内的任务全

部分配给无人机。
无人机集合表示为 Ｕ ＝ ｛Ｕ１，Ｕ２，…，ＵＮＶ

｝。 为

更全面地体现无人机 Ｕ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ＮＶ） 的异构

性，本文引入一个六元组 〈ＬＵｊ
，ＲＵｊ

ｋ ，ＣＵｊ
ｋ ，ＰＵｊ

，ＶＵｊ
，

ＳＵｊ
〉 表示其特性。 其中， ＬＵｊ

表示无人机的初始位

置； ＶＵｊ
表示无人机的飞行速度； ＳＵｊ

表示无人机的

最大飞行航程； ＣＵｊ
ｋ （ｋ∈｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝） 表示无人机执

行 ｋ 类任务的能力； ＲＵｊ
ｋ 表示无人机携带 ｋ ∈ ｛Ａ，

Ｂ，Ｃ｝ 型载荷的数量； ＰＵｊ
表示无人机执行任务的

成功概率。

目标集合表示为 Ｔ ＝ ｛Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＮＴ
｝，每个目

标均包含三类任务，且目标 Ｔ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ＮＴ） 的

特性可通过 〈ＬＴｉ，Ｒ
Ｔｉ
ｋ ，ＣＴｉ

ｋ ，ＷＴｉ
ｋ ， ［ ｔｓｔａｒｔｋ ，ｔｅｎｄｋ ］，ｔＴｉｋ 〉 表

示。 其中， ＬＴｉ 为目标位置； ＲＴｉ
ｋ 为目标中执行 ｋ 类

任务所需载荷数量； ＣＴｉ
ｋ 表示目标中 ｋ 类任务所需

的最低执行能力； ＷＴｉ
ｋ 为目标中 ｋ 类任务的价值；

ｔｓｔａｒｔｋ 为目标中 ｋ 类任务的时效开始时间； ｔｅｎｄｋ 为目

标中 ｋ 类任务的时效结束时间； ｔＴｉｋ 为目标中 ｋ 类

任务所需的执行时间。
１．２　 约束条件

为更加准确地描述本文所研究的异构无人机

群的任务分配问题，从无人机角度构建无人机任

务执行能力约束、无人机航程约束及无人机载荷

约束；从任务角度构建任务数量约束、任务时序约

束及任务协同能力约束。
１．２．１　 无人机任务执行能力约束

在本文模型中，不同类型无人机具备不同的

任务执行能力。 只有当无人机执行 ｋ 类任务的能

力 ＣＵｊ
ｋ 大于该任务所需无人机能力 ＣＴｉ

ｋ 时，才可将

该任务分配给该类无人机执行，即

式中： ＸＴｉ
ｊｋ ＝ １ 表示目标 Ｔｉ 中的 ｋ 类任务被分配给

Ｕｉ，否则，ＸＴｉ
ｊｋ ＝ ０。

１．２．２　 无人机航程约束

无人机的飞行航程受其携带能量的限制。 为

确保无人机顺利完成任务，须保证每架无人机在

执行任务过程中的飞行总航程 Ｄｄｉｓ
Ｕｊ

不得超过其自

身的最大航程 ＳＵｊ
， 即

式中： ｍｑ 为无人机 Ｕ ｊ 执行的任务总量。
１．２．３　 无人机载荷约束

无人机执行任务时所携带的载荷数量有限。
无人机 Ｕ ｊ 执行所有任务所消耗的总载荷量，不得

超过其自身最大载荷容量，即

１．２．４　 任务数量约束

在任务分配过程中，应确保所有目标点的任

务均被执行，即

１．２．５　 任务时序约束

任务时序约束指同一目标包含多类任务时，
各类任务需按预定顺序执行。 本文规定：对同一

目标的三类任务，Ａ 类任务须先于 Ｂ 类执行，且 Ｃ
类任务须晚于 Ｂ 类执行。 即
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式中： ｔｓｔａｒｔＡ 、ｔｓｔａｒｔＢ 和 ｔｓｔａｒｔＣ 分别为同一目标下 Ａ、Ｂ 和 Ｃ
三类任务的开始执行时间。
１．２．６　 任务协同约束

本文设定每个任务只能交付一架无人机 Ｕ ｊ

执行，但一架无人机可以执行多个任务，即

式中： ＮＶ 为无人机数量。
１．３　 评价函数

无人机协同任务分配旨在满足多种约束条件

下，为各无人机生成高效的任务指派方案。 本文

选取任务收益与任务执行时间作为核心指标，并
对二者进行联合优化，通过最小化综合目标函数

求解最优分配方案。
１．３．１　 任务执行时间

任务执行时间包括无人机执行任务期间的飞

行时间与任务完成时间两部分，该优化指标可表

示为：

式中：
Ｄｄｉｓ

Ｕｊ

ＶＵｊ

为无人机执行任务期间的飞行时间；

ｔＴｉｋ ＸＴｉ
ｊｋ 为无人机执行任务时间。

１．３．２　 任务收益

任务收益由无人机任务成功概率、任务价值

及任务执行能力共同决定，目标是将高价值任务

优先分配给任务成功率高的无人机。 该优化指标

可表示为：

鉴于任务执行时间指标 Ｊ１ 与任务收益指标

Ｊ２ 在量纲与量级上存在差异，为确保两者在目标

函数中的影响较为均衡，本文对 Ｊ１ 与 Ｊ２ 进行归一

化处理。 采用 ｍｉｎ－ｍａｘ 归一化将二者映射到区间

［０，１］ ，并定义：

式中： ε 为极小正数； Ｊ１，ｍｉｎ、Ｊ１，ｍａｘ 与 Ｊ２，ｍｉｎ、Ｊ２，ｍａｘ 分

别为当前任务场景整体优化过程中， Ｊ１ 与 Ｊ２ 的最

小值与最大值。 本文以最小化为优化目标，故将

归一化后的 以减号形式引入综合目标函数。 最

终，本文构建的综合目标函数为：

式中： α１、α２ 为加权系数，且满足 α１ ＋ α２ ＝ １。

２　 基于 ＩＳＭＡ 的异构无人机任务分
配算法构建

２．１　 传统黏菌算法

基于黏菌种群在觅食过程中的扩散行为与形

态变化，Ｌｉ 等［１９］ 于 ２０２０ 年提出了黏菌算法。 该

算法主要包括搜寻食物、接近食物、包围食物三个

阶段。
２．１．１　 搜寻食物

在这一阶段，黏菌通过体内振荡器产生的传

播波控制细胞质的流动，实现搜索食物的目的。
这一行为在算法中通过振荡参数与 ｖｃ 实现，ｖｂ、ｖｃ
分别在［ － ａ，ａ］ 和［ － ｃ，ｃ］ 范围内随机振荡，并随

着迭代次数的增加逐渐趋近于 ０。 参数 ａ 可由下

式计算：

式中： ｔ 为当前迭代次数； Ｔｍａｘ 为最大迭代次数。
参数 ｃ 为随迭代次数增加，从 １ 线性递减至 ０

的线性函数，可由下式计算：

２．１．２　 接近食物

黏菌能够根据空气中的气味浓度接近食物

源，该行为可表示为：

式中： Ｘ（ ｔ ＋ １） 表示第 ｔ＋１ 次迭代时，黏菌个体的

位置； Ｘ（ ｔ） 表示第 ｔ 次迭代时，黏菌个体的位置；
Ｘｂ（ ｔ） 表示第 ｔ 次迭代时，最佳黏菌个体的位置；
ＸＡ（ ｔ）、ＸＢ（ ｔ） 表示第 ｔ 次迭代时，随机选择的两个

黏菌个体的位置； Ｗ 为自适应权重； ｖｂ、ｖｃ 为振荡

参数； ｒ１ 为 ０～１ 之间的随机数； ｐ为控制黏菌个体

位置更新的条件参数，可由下式计算：
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式中： ｔａｎｈ（·） 为双曲正切函数； Ｓ（ ｉ） 为第 ｉ 个黏

菌个体的适应度值； ＤＦ 为所有迭代中最优的适应

度值。
自适应权重 Ｗ 可动态调整黏菌个体的搜索

方向与步长，可由下式计算：

式中：下标 ＳｏｒｔＩｎｄｅｘ（ ｉ） 表示根据种群适应度值

排序的第 ｉ 个体； ｒ２ 为 ０ ～ １ 之间的随机数； ｂＦ 为

当前迭代中获得的最优适应度值； ｗＦ 为当前迭代

中获得的最差适应度值； Ｑ 为黏菌种群中的个体

数量。
２．１．３　 包围食物

该阶段模拟了黏菌个体在搜索过程中的静脉

组织收缩模式。 黏菌个体越接近最优解，其体内

生物振荡器产生的传播波越剧烈，进而促使细胞

质流动加快，实现包围食物的目的。 该过程通过

自适应权重 Ｗ 来控制，其数学模型可表示为：

式中： ｒ３ 为 ０～１ 之间的随机数； ｕｂ、ｌｂ 分别为个体

位置取值的上界和下界； ｚ 为随机分布的黏菌个

体占总体的比例，用于平衡全局探索与局部开发

能力 。
２．２　 改进黏菌算法

本文在初始化阶段引入 Ｔｅｎｔ 混沌映射，利用

混沌序列的遍历性改善黏菌种群的初始分布，以
提高算法的收敛速度。 在迭代更新种群过程中，
采用可调线性递减范围策略及改变最优个体的选

择方式，以避免黏菌的过度探索。 在每次迭代中，
利用最优邻域扰动策略进一步引导黏菌种群在最

优个体附近进行探索，以提高收敛精度。
２．２．１　 基于 Ｔｅｎｔ 映射的种群初始化

ＳＭＡ 通常采用随机初始化生成初始种群。
然而，该方法生成的种群容易集中在某些局部区

域，无法均匀覆盖整个搜索空间，影响了算法的搜

索效率与收敛性。 为克服这种局限性，本文在算

法初始化阶段引入 Ｔｅｎｔ 映射策略，其数学模型如

下：

式中： α 为混沌参数，本文取值为 ０．５。 基于 Ｔｅｎｔ
混沌映射的初始化公式可表示为：

式中： Ｘ０
ｉ 为第 ｉ 个黏菌个体的初始位置； Ｚ ｉ 为经

过 Ｔｅｎｔ 混沌变换的混沌序列； ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ 分别为搜

索空间的上界和下界。
２．２．２　 基于线性递减搜索范围的位置更新

在 ＳＭＡ 算法中，个体通过在整个搜索空间内

不断更新位置来寻找最优解。 然而，在每次位置

更新过程中，算法需遍历所有的黏菌个体。 这种

全局遍历机制容易导致种群搜索速度下降，从而

影响算法的收敛效率。 为此，本文通过引入选择

范围系数，使黏菌选择范围随迭代次数的增加而

线性减小。 选择范围系数 β 可表示为：

２．２．３　 基于改进个体更新方式的局部搜索

传统 ＳＭＡ 算法通常随机选择 ＸＡ（ ｔ） 和 ＸＢ（ ｔ）
两个个体进行位置更新，但这容易导致黏菌个体

在搜索空间内过度探索。 为加快收敛速度，本文

改由从适应度较优的个体中选取引导个体：首先，
对种群个体按适应度由高到低排序，选取排名前

５０％的个体构成候选集合，再从该集合中随机抽

取两个个体，用于后续的种群位置更新操作。 其

中，５０％为默认阈值，用于在引导质量与种群多样

性之间进行折中；该阈值可作为超参数，根据任务

规模与实时性需求进行调整。 位置更新公式为：

式中：Ａ、Ｂ 为适应度值排序位于前 ５０％个体对应

的序号。
２．２．４　 基于最优邻域扰动的全局搜索

ＳＭＡ 算法在迭代过程中，仅当出现更优适应

度时才更新全局最优解，这种机制易导致搜索过

程停滞于局部最优状态。 为此，本文在当前全局

最优解附近引入邻域扰动，以增加局部搜索的多
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样性，并提高跳出局部最优的概率，进而提升求解

精度。 其扰动形式如下：

式中： Ｘ
～
（ ｔ） 为新产生的黏菌个体位置； Ｘｂ（ ｔ） 为

当前全局最优个体位置； ｒ６、 ｒａｎｄ为［０，１］ 内的随

机数； η 为扰动强度系数，用于控制邻域搜索步

长。
针对新生成的黏菌个体位置，采用贪婪策略

判断其是否具备保留价值。

式中： ｆ（ｘ） 为目标函数。
２．３　 异构无人机任务分配算法

基于上述分析，本文针对 ＳＭＡ 算法存在的问

题，提出了融合 Ｔｅｎｔ 映射策略、最优邻域扰动策

略、线性选择递减范围及改变个体更新方式的改

进黏菌优化算法。 在此基础上，设计了基于 ＩＳＭＡ
的异构无人机群任务分配算法，具体步骤如下。

步骤 １：提取无人机参数、目标参数信息，并
对数据进行预处理。

步骤 ２：根据式（２０）初始化黏菌种群，生成初

始分配方案。
步骤 ３：计算黏菌个体的适应度值，并对其进

行排序。
步骤 ４：根据式（１７）更新适应度权重 Ｗ， 根据

式（１３）和式（１４）分别更新参数 ａ 和 ｃ， 同步更新

最佳适应度值及对应个体的最佳位置。
步骤 ５：根据式（２３）对最优位置个体进行邻

域扰动，根据式（２４）计算适应度值，并更新最优个

体位置与适应度值。
步骤 ６：如果 ｒ２ ＜ ｚ， 根据式（１８）更新黏菌位

置，根据式（１６）更新参数 ｐ。
步骤 ７：如果 ｒ２ ＞ ｚ 且 ｒ１ ＜ ｐ， 根据式（２２）更

新黏菌的位置；否则，根据式（１５）更新位置。
步骤 ８：若 ｔ ＜ Ｔｍａｘ， 重复步骤 ３ ～ ６，否则，算

法终止，输出全局最优解与适应度值。
２．４　 复杂度分析

在初始化阶段，通过 Ｔｅｎｔ 混沌映射生成 Ｎ 个

Ｄ 维个体向量，该过程的时间复杂度为 Ｏ（Ｎ ×
Ｄ）， 其中， Ｄ ＝ ３ＮＴ。 在迭代更新阶段，首先，单次

适应度计算需遍历所有无人机与任务，因此，其计

算复杂度为 Ｏ（ＮＶ × ＮＴ） 。 由于每轮迭代需对 Ｎ
个个体分别执行适应度计算，因此，总复杂度为

Ｏ（Ｎ × ＮＶ × ＮＴ）。 其次，对种群按适应度排序的

复杂度为 Ｏ（ＮｌｎＮ）。 然后，位置更新中每个个体

的复杂度为 Ｏ（Ｄ）， 全种群更新复杂度为 Ｏ（Ｎ ×
Ｄ）。 最后，对当前最优解生成扰动解并重新评估

适应度的复杂度为 Ｏ（ＮＶ × ＮＴ）。
综上，单轮迭代的整体复杂度可表示为：

３　 仿真分析

为进一步验证本文提出的 ＩＳＭＡ 在异构无人

机群任务分配中的有效性，设计两类不同规模的

任务场景，并与粒子群优化（ＰＳＯ）算法［２３］、灰狼

优化（ ＧＷＯ）算法［２４］、黑翅鸢优化算法［２５］（ＢＫＡ）
及黏菌优化算法进行比较。 为确保不同算法在求

解性能对比过程中的公平性与结果的可对比性，
对所有算法统一设置计算核心参数，具体如下：种
群规模 ５０、最大迭代次数 ３００；其余控制参数均按

文献或经典设置：ＰＳＯ 采用线性递减惯性权重

ｗ（ｗｍａｘ ＝ ０．９，ｗｍｉｎ ＝ ０．２），学习因子取 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ０．５，
并限制速度上限以抑制震荡；ＧＷＯ 收敛因子 α 按

文献［２４］设定随迭代次数增加从 ２ 线性递减至

０；ＢＫＡ 算法采用文献［２５］给出的关键参数设置，
其中，攻击行为切换概率取 ｐ ＝ ０．９， 步长因子取

ｎ（ ｔ） ＝ ０．０５ｅｘｐ（ － ２ （ ｔ ／ Ｔ） ２）； ＳＭＡ 算法采用随机

重置概率 ｚ ＝ ０．０３，并通过 ａ ＝ ａｒｔａｎｈ（１ － ｉｔ ／ Ｔ） 与

ｂ ＝ １ － ｉｔ ／ Ｔ 对搜索范围进行动态调节。 在此基础

上，ＩＳＭＡ 进一步引入线性递减选择范围、较优个

体抽样更新与最优邻域扰动策略，以强化局部搜

索精度，并提升算法跳出局部最优解的全局寻优

能力。 除特殊说明外，评价函数权重 α１、α２ 分别

设置为 ０．８ 与 ０．２。
（１）场景 １：６ 架无人机，６ 个目标

首先，通过小规模任务场景验证所提算法的

有效性。 该场景设置了 ６ 架无人机和 ６ 个目标，
相关参数设置见表 １～３。
　 　 图 ２ 为场景 １ 的无人机任务分配时序图，清
晰标注了各无人机任务的起始时刻与结束时刻。
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同一目标的任务以同框架表示，框架内第一个数

字为目标编号，第二个数字为该目标下的任务编

号。 由图 ２ 可知，６ 个目标对应的 １８ 个任务均已

妥善分配；在满足表 ２、表 ３ 给定的时间窗与执行

时长参数前提下，同一无人机执行任务时间段不

发生重叠，并满足任务顺序与执行能力约束，表明

所建模型约束可行且 ＩＳＭＡ 能够生成满足约束的

可行解。
图 ３ 为各算法综合目标函数的收敛曲线。 由

图 ３ 可知，ＩＳＭＡ 获得的最终目标值最低，ＳＭＡ 次

之，其余算法的最终目标值均更高。 相较 ＳＭＡ、
ＧＷＯ、ＢＫＡ、ＰＳＯ，ＩＳＭＡ 最终目标值分别降低了

１０．６％、２８．６％、４０．９％和 ５１．６％，表现出更优的收

敛精度。 同时 ＩＳＭＡ 在约第 ９８ 代收敛，速度快于

ＳＭＡ，表明其收敛性能也得到有效提升。 这主要

得益于 Ｔｅｎｔ 映射初始化提升了种群分布的均匀

性，同时改进的个体更新与局部扰动策略在抑制

过度探索的同时增强了局部开发能力，进而加快

了收敛速度并降低了陷入局部最优的风险。
为验证 ＩＳＭＡ 的性能与稳定性，将各算法在

场景 １ 下独立运行 ２０ 次，统计综合目标的最优

值、均值与标准差，结果如图 ４ 所示。 由图 ４ 可

知，在满足各项约束的前提下，ＩＳＭＡ 的三项统计

指标均优于其他算法：其最优值与均值分别为

０．７７５和 ０．８６４，较 ＳＭＡ 的 ０．９８７ 和 １．１５４ 分别降

低 ２１．４％与 ２５．１％；同时标准差由 ＳＭＡ 的 ０．３８１
降至 ０．１２９，表明 ＩＳＭＡ 不仅解的质量更优，且结
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果稳定性更强。 这主要得益于线性选择范围与改

进的个体更新策略，在抑制陷入局部最优的同时

提升了收敛质量，而最优邻域扰动策略则进一步

增强了局部精搜能力。

为进一步分析综合目标的构成，统计 ２０ 次实

验中未加权的任务时间与任务收益均值，如图 ５
所示。 其中，ＩＳＭＡ、ＳＭＡ、ＧＷＯ、ＢＫＡ、ＰＳＯ 对应的

任务时间分别为 ３． ４４８、 ３． ７４５、 ４． ０２６、 ４． ６５５、
３．８９１， ＩＳＭＡ 相较其余算法分别缩短了 ７． ９％、
１４．３％、２５．９％和 １１．３％；各算法的任务收益依次

为 ９．４６７、９．２１１、９．１４９、８．３１２、８．４３３，ＩＳＭＡ 相较其

余算法分别提升了 ２．７％、３．５％、１３．８％和 １２．２％。
结果表明，在该场景下， ＩＳＭＡ 实现了更优的时

间－收益折中：以更短的任务完成时间获得了更

高的任务收益，有效提升了异构无人机任务分配

的整体效益。

为比较各算法在场景 １ 下综合目标函数 Ｊ 的

性能与稳定性，采用 １０ 组随机种子、每组 ２０ 次独

立运行，统计最终 Ｊ 的分布并绘制箱线图，如图 ６
所示。 由图 ６ 可知，ＩＳＭＡ、ＳＭＡ、ＧＷＯ、ＰＳＯ、ＢＫＡ
五种算法 Ｊ 的均值分别为 ０． ８９４、０． ９４４、０． ９７６、
１．６２８、１．５３６， ＩＳＭＡ 的 Ｊ 整体更低且分布更集中，
表明其解质量更优、稳定性更好。 进一步采用

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验 （α ＝ ０．０５） 对最终 Ｊ 结果进行

差异显著性分析。 结果表明：ＳＭＡ 相较于 ＰＳＯ
（ｐ ＝２．９７ × １０ －１８） 与 ＢＫＡ （ｐ ＝ １．７４ × １０ －１８） 的改

进均达到统计显著水平；而与 ＳＭＡ （ｐ ＝ ０．２９５） 及

ＧＷＯ （ｐ ＝ ０．０５３） 的差异未达到显著水平，但在

均值与分布上仍呈现更优趋势。
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考虑到任务分配对在线求解时效性的要求，
在相同软硬件环境下，对各算法单次求解的 ＣＰＵ
运行时间进行统计，具体结果见表 ４。 由表 ４ 可

知，ＩＳＭＡ、ＳＭＡ、ＧＷＯ、ＰＳＯ、ＢＫＡ 的平均耗时分别

为 ２．８２８９ ｓ、２．７７３２ ｓ、２．７０９０ ｓ、２．６２７３ ｓ、３．３３５８ ｓ，
ＩＳＭＡ 较 ＳＭＡ 仅增加 ０． ０５６ ｓ，仍处于同一数量

级。 这表明 ＩＳＭＡ 引入的排序与最优邻域扰动策

略仅带来少量数组操作与局部评估开销，相对适

应度计算的整体成本占比较小，因此，具有良好的

工程实用性。

为分析目标函数权重对实验结果的影响，在
相同场景与计算预算下调整权重系数，α１∈｛０．９，
０．８，０．７，０．６，０．５，０．４，０．３｝，并统计最终综合目标的

均值，结果如图７所示。在偏时间配置下，ＩＳＭＡ

的综合目标均值分别为 １．６２９６ 和 ０．４６０５，均为五

种算法中的最优值；当权重均衡或偏向收益时，
ＩＳＭＡ 在多数权重点仍保持最优或次优，表明其

对权重变化具有较强适应性与综合优化能力。

　 　 （２）场景 ２：１２ 架无人机，１２ 个目标

为验证 ＩＳＭＡ 算法在高维问题中的性能，将
无人机与目标数量均增加一倍。 新增的具体参数

设置如表 ５—７ 所示。
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图 ８ 为场景 ２ 的任务分配时序图。 由图 ８ 可

见，各无人机的任务序列与分配结果一一对应；在
满足表 ６ 与表 ７ 给定的时间窗、执行时长及执行

能力等约束条件下，同一无人机的任务时间段不

发生重叠，说明所建模型在该规模下仍可行，
ＩＳＭＡ能够获得满足约束的可行分配解。

图 ９ 为场景 ２ 的综合目标函数收敛曲线。 图

１０ 为不同算法在场景 ２ 下的综合目标函数值。
由图 ９ 可知，ＩＳＭＡ 获得最低的最终综合目标值，
ＳＭＡ 次之，ＢＫＡ 与 ＧＷＯ 分别收敛至 ３． １１０ 和

３．７２７，而 ＰＳＯ 最终值最高。 相较 ＳＭＡ、 ＢＫＡ、
ＧＷＯ、ＰＳＯ，ＩＳＭＡ 最终目标值分别降低 １５． ４％、
２８．３％、４０．１％和 ４３．７％。

由图 １０ 可知，ＩＳＭＡ 的最优值与均值分别为

１．２３５ 和 １．８７６，较 ＳＭＡ 分别降低 ８．８％与 ２３．７％；
ＩＳＭＡ 的标准差为 ０．７０１，较 ＳＭＡ 降低 １９．４％，稳
定性明显提升。 对比算法中，ＢＫＡ 在波动水平上

与 ＩＳＭＡ 接近但均值更高；ＧＷＯ 与 ＰＳＯ 的目标值

与波动幅度均明显偏大，整体性能相对较弱。

为进一步探究各指标对大规模无人机协同任

务分配的影响，本文将仿真运行 ２０ 次，并统计两

个指标加权前的平均值，结果如图 １１ 所示。 由

图 １１ 可知，相较于 ＳＭＡ、ＧＷＯ、ＰＳＯ、ＢＫＡ 四种算

法， ＩＳＭＡ 算 法 的 任 务 时 间 分 别 降 低 ６． ５％、
３２．２％、４０．２％和 １１．１％，任务收益分别提升６．１％、
９．７％、１５．８％和 １２．３％。 这表明 ＩＳＭＡ 算法能够以

更低的任务时间成本获得更高的任务收益，验证

了该算法的高效性。
为比较场景 ２ 下不同算法综合目标 Ｊ 的稳健

性，采用 １０ 组随机种子，每组独立运行 ２０ 次，统
计最终 Ｊ 分布并绘制箱线图，如图 １２ 所示。
ＩＳＭＡ、ＳＭＡ、ＧＷＯ、ＰＳＯ、ＢＫＡ 五种算法的 Ｊ 均值
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分别为 １． ３８４、１． ４９６、４． ５６１、４． ８５８、３． ５０６，其中，
ＩＳＭＡ整体更低且离散程度更小，表明其解质量与

稳定性更优。 进一步，采用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验

（α ＝ ０．０５） 对最终 Ｊ 结果进行差异显著性分析。
结果表明：ＩＳＭＡ 相较 ＧＷＯ （ｐ ＝ ８．２９ × １０ －８）、
ＰＳＯ （ｐ ＝ ６．１７ × １０ －８） 与 ＢＫＡ （ｐ ＝ １．７１ × １０ －７）
均达到统计显著水平，表明 ＩＳＭＡ 在大规模场景

下具备更稳定且显著的综合优化优势；而 ＩＳＭＡ
与 ＳＭＡ 的差异虽然不显著 （ｐ ＝ ０．３１８）， 但仍表

现出一定的优势。

为验证算法在工程应用中的时效性，在相同

软硬件环境下统计各算法单次求解的 ＣＰＵ 运行

时间，具体如表 ８ 所示。 实验采用 １０ 组随机种

子，每组独立运行 ２０ 次。 结果表明：ＩＳＭＡ 的平均

运行时间为 ５．３８３８ ｓ，相较 ＳＭＡ 的 ５．２５４８ ｓ 仅增

加 ０．１３ ｓ，且明显低于 ＢＫＡ 的 ６．１９２６ ｓ。 这说明

尽管 ＩＳＭＡ 引入了排序与邻域扰动等策略，但其

额外开销在适应度评估中所占比重较小，不会显

著降低算法的工程时效性。

４　 结　 语

针对现有模型对任务多样性与无人机异构性

刻画不足的问题，本文提出基于 ＩＳＭＡ 的异构无

人机群任务分配算法，采用细化后的六元组描述

无人机与任务目标特性。 同时，综合考虑了任务

执行能力约束、航程约束、载荷约束、任务数量约

束、时序约束及协同约束等多维度约束条件。 针

对传统黏菌算法收敛速度慢、易陷入局部最优的

缺陷，本文提出融合多项改进策略的 ＩＳＭＡ 算法。
该算法利用 Ｔｅｎｔ 混沌映射改善黏菌种群的初始

分布。 同时，引入线性选择范围以避免种群过度

搜索，并通过改变个体更新方式降低陷入局部最

优的风险。 最后，采用最优邻域搜索策略促使种

群向全局最优方向进化。 将无人机飞行时间、任
务执行时间与任务收益三个关键指标按权重纳入

评价体系，并设计两种不同规模的任务场景开展

仿真实验。 相比基准算法，本文所提算法在两种

场景下的综合目标函数分别降低了 １０． ６％、
２８．６％、４０．９％、５１．６％以及 １５．４％、２８．３％、４０．１％、
４３．７％。 仿真结果表明，本文所提算法提高了收

敛精度，在任务代价、执行时间与任务收益等指标

上也均表现出显著优势，充分体现了该方法在复

杂任务分配环境中的优越性与推广潜力。
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