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Multi-agent collaborative task pre-allocation based on improved sand cat swarm optimization algorithm

基于改进沙猫算法的多机协同任务预分配

Shixi Zhou (周世曦)1,2, Jiandong Zhang (张建东)1, Guoqing Shi (史国庆)1, Qiming Yang (杨啟明)1, Yi Cao (曹毅)1 and Shuyuan Cheng (成舒圆)1

1 

School of Electronics and Information, Northwestern Polytechnical University,  Xi'an   710072,  China 
 


2 

 AVIC Xi'an Flight Automatic Control Research Institute,  Xi'an   710076,  China 
 


Received: 
21 
May 
2025
Published online: 27 April 2026
Abstract

To address the challenge of heterogeneous platform collaborative task pre-allocation, this study proposes an enhanced sand cat swarm optimization(SCSO) algorithm incorporating nonlinear convergence factors and an external archive update strategy. This improved algorithm integrates large neighborhood search(LNS) with dedicated destruction and repair operators. Two simulation cases validate the algorithm's efficacy: Case 1 compares its performance against genetic algorithm(GA), lemur algorithm, and whale optimization algorithm(WOA) on vehicle routing problems with time windows(VRPTW). Case 2 demonstrates its application in multi-heterogeneous agent reconnaissance/attack task allocation scenarios.

摘要

针对异构平台协同任务预分配问题, 在沙猫群算法基础上引入了非线性收敛因子和外部存储集更新策略, 并将其与大规模邻域搜索算法相结合, 设计了包含破坏算子和修复算子的改进沙猫算法。为验证该算法的性能, 设计了2个仿真案例。仿真案例1基于带时间窗的车辆路径问题, 与遗传算法、狐猴算法和鲸鱼算法进行对比。仿真案例2设计了一个多异构有人/无人机对地侦察/攻击任务分配场景, 进一步验证了算法的有效性。
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现代战场环境充满了不确定性和复杂性, 任务需求各不相同, 而飞机的性能也存在显著差异1], 这使得任务预分配面临着巨大挑战。任务预分配不仅需要在广阔的解空间中寻找最优或近优解, 而且还需要满足多个约束条件, 如任务的优先级、资源的分配限制、平台的性能特征等2-3]。由于任务需求的多样性和飞机性能特点各异, 模型可能展现出多个潜在的局部最优值, 进而使得求解流程变得复杂且计算成本上升。然而, 在任务预分配阶段, 得益于较为宽松的时间安排, 研究者得以深入进行计算与评估。因此, 他们更加重视构建合理的分配策略4-6], 旨在确保任务执行的高效性以及平台资源的最优化部署。任务预分配阶段的优化方案将直接影响后续任务动态分配的效果, 因此, 对预分配方案的优化研究至关重要。
为了更系统、更高效地解决多机协同任务预分配问题, 许多学者已经采用了多种数学模型和求解方法。例如, 整数规划模型7]、旅行商问题(TSP)模型8-9]、资源分配模型10-11]等方法被广泛应用于任务分配研究。群体智12-15]凭借其快速的收敛速度和强大的种群多样性保持能力, 在多目标组合优化问题的求解领域内得到了广泛应用。
针对任务预分配问题, 将大规模邻域搜索算法(large neighborhood search, LNS)和沙猫群算法(sand cat swarm optimization, SCSO)结合, 提出了改进沙猫算法(LNSCSO)。首先分析了沙猫群算法的基本原理, 并指出其易早熟和种群多样性降低等问题。为此, 引入了非线性收敛因子和外部存储集更新策略, 并将其与大规模邻域搜索算法结合, 添加了破坏算子和修复算子。最后在带时间窗的车辆路径问题和多异构有人/无人机的对地侦察/攻击任务分配场景中进行验证。仿真结果表明, 改进沙猫群算法在任务分配问题中具有较强的有效性。
1 多机协同任务分配
1.1 问题描述
设飞机集合U由M架飞机组成, 表示为U={Ui|i=1, 2, …, M}, 其中Ui代表第i架飞机。设任务集合T, 包含N个任务, 记作T={Ti|i=1, 2, …, N}, Ti代表第i个任务。
我方飞机划分为侦察与攻击2类, 任务也分为侦察和攻击2种。在执行任务时, 不同飞机在执行相同或不同任务时, 收益和威胁均有所不同, 这导致任务分配的结果可能多种多样。在多机协同任务分配流程中, 首要步骤是全面搜集战场敌我双方的信息。然后, 通过任务效能评估模型计算和判断每架飞机执行特定任务的适合程度。最后, 依据这些计算结果, 生成一系列任务执行顺序的候选方案。多机协同任务分配模型框图如图 1所示。
	[image: Thumbnail: 图1 Refer to the following caption and surrounding text.]	图1 多机协同任务分配模型框图



1.2 任务分配评价指标
本文所提出的任务分配模型是在综合考虑毁伤概率、任务价值、任务时序等多个因素的基础上构建的。每一项因素都直接影响任务执行的效果和风险, 因此必须全面评估并合理权衡。为便于后续表达, 定义了相应的决策变量Xij。

式中：Xij代表飞机Ui执行任务Tj的决策变量; Xij=0代表飞机Ui不执行任务Tj; Xij=1代表飞机Ui执行任务Tj。
针对任务集合T中的任意元素Tj, 其属性集包括IT, LT, VT, ST, QT, TT, NT。IT是任务的唯一身份标识; LT指明了任务发生的地理坐标; VT评估了任务的重要性或潜在价值; ST是一个矩阵, 用于定义任务间的执行先后关系, 其中ST=1表明Tj紧随Ti之后执行, 若ST=0则无特定顺序要求; 飞机需求QT代表了执行该任务所需的最少飞机数; 类型TT将任务分为2类, 1代表侦察, 2代表攻击; 有效性NT是一个标志位, NT=1意味任务处于有效状态, NT=0则表明任务无效。
针对集合U中的任意飞机实例Uj, 其属性集合包括IU, LU, VU, DU, WU, PUD, PUW, PUI。飞机编号IU是每架飞机的唯一身份标识; 坐标位置LU表明了飞机的当前地理位置; 飞机价值VU是对飞机整体性能的评估; 最大侦察任务数DU和最大攻击任务数WU分别限定了飞机可执行侦察与攻击任务的最大数量; 目标探测概率集PUD详细列出了飞机对各个潜在目标的探测能力; 目标毁伤概率集PUW则揭示了飞机对各目标的破坏能力; 任务存活概率集PUI综合反映了飞机在执行各类任务时面对不同威胁的生存几率。任务分配的作战收益、威胁代价、航程代价、总体效能数学模型如下所示。
1) 多机协同作战收益
飞机Ui完成侦察任务Tj, 获得的收益RijD为

飞机Ui完成攻击任务Tj, 获得的收益RijW为

当m架飞机, 编号为Ui, i取1, 2, …, m均参与执行侦察任务Tj时, 它们分配任务后得到的侦察效益表示为CjD。

当m架飞机, 编号为Ui, i取1, 2, …, m, 共同参与并执行任务Tj时, 这些飞机在任务分配后所能获得的收益记为CjW。

多无机执行对地作战任务中的收益RT为

2) 多机协同作战威胁代价
当飞机Ui执行任务Tj(j=1, 2, …, r)时, 飞机Ui执行任务的威胁代价Cik为

类比任务分配的总体收益, 总体威胁代价CTk具体形式为

3) 多机协同作战航程代价
假设飞机Ui执行任务Tj(j=1, 2, …, r)时, j为飞机执行的顺序并且任务之间没有障碍, 单架飞机执行任务集合的航程代价Cid为

类比可知总体航程代价CTd为

在实战情境下, 飞行路线的成本会受到禁飞区、山地风险、防空系统等多种因素的制约。为应对这一问题, 构建了一个(M+N)×N的矩阵, 其初始赋值暂以飞机与任务、或任务之间的直接几何距离作为替代。随着算法迭代及航迹规划工作的深入, 矩阵会根据实际飞行中对障碍物的规避情况不断更新, 从而确保飞行成本估算的精确性。
4) 飞机协同作战的总体效能
多机协同作战鉴于任务效益、威胁损耗及飞行路程等因素间的内在冲突, 导致最终的最优方案并非固定不变。为此, 本文拟采用加权策略, 将多个性能指标整合成一个统一的优化目标。鉴于这些指标的量纲各不相同, 需要先进行归一化处理, 以确保它们在同一基准上进行比较。在此基础上, 整体效能的评估公式为

在此模型中, ω1, ω2, ω3被设定为任务总效益、威胁代价及飞行总距离的权重因子, 它们的具体数值由指挥决策者根据任务需求进行分配, 且必须满足总和为1的条件。VT, m代表任务集合内任务价值的最高值; VU, m为飞机集合中性能最优飞机的价值; dm是利用凸包算法得出的最小包围周长, 作为评估飞行距离的一个基准值。
1.3 任务分配约束条件
为了更精确地模拟战场实际情况, 本文设计了以下约束条件模型。
1) 飞机任务承载量限制
鉴于飞机在执行任务时的载荷与性能限制, 每架飞机可执行的任务数量被设定在一定范围内。因此, 引入了任务承载量上限的约束, 确保每架飞机的任务分配量不超过其最大承载能力。

2) 任务目标所需飞机数量约束
指挥中心根据任务类型, 确定每个任务需要多少架飞机参与执行。因此, 对于每个任务, 都有一个明确的飞机数量需求。该约束确保每个任务能够分配足够数量的飞机。

3) 飞机最大航程约束
由于飞机之间存在性能差异, 且每架飞机的油量有限, 因此需要保证飞机在完成任务后, 能够安全返回机场。此约束确保飞机在执行任务后有足够的油量, 以完成往返航程并安全着陆。

2 改进沙猫算法
2.1 SCSO算法
沙猫群算法(SCSO)由Seyyedabbasi等16]研究者在2022年首次提出。该算法通过模拟沙猫在沙漠中捕猎和觅食的行为, 设计了一种高效的优化方法。沙猫群算法可分为探索阶段和开发阶段2个阶段17-18]。
1) 搜索阶段
沙猫能够感知并响应低于2 kHz的低频声波, 这使其在夜间或在视距较远的情况下寻找猎物时具有显著的优势。结合这种特性, 算法对沙猫个体灵敏度范围进行设计。在寻找猎物的搜索阶段, 根据其低频感知能力, 假设沙猫灵敏度范围从2 kHz到0, 搜索时沙猫利用随机向量R来指导其搜索过程。当 R >1时, 表明沙猫检测到的低频信号强度已经超过了某一临界值, 从而促使其进行进一步的猎物搜索。听觉范围rG为

式中: sM为初始收敛因子最大值, 由于sM值受到沙猫听力特征的启发, 因此假设其值为2。iC代表种群当前迭代次数, im代表种群最大迭代次数。
在沙猫算法的搜索过程中, R作为一个关键的引导参数, 决定了沙猫在当前迭代中是进行全局探索(搜索)还是局部聚焦(开发)行为。随着迭代次数的增加, 参数R会根据沙猫当前位置的动态变化进行调整, 从而实现从广泛搜索到精确攻击的平滑过渡。R的更新方式为

在算法初始化阶段, 各沙猫个体的搜索空间被随机设定在预设的边界范围内。搜索过程中, 个体位置更新依据随机选取的参考点进行动态调整。为避免算法陷入局部最优, 系统为每个个体设置了差异化的灵敏度参数: r表征个体特定的灵敏度阈值, 而rG则表示全局基准灵敏度范围。参数r作用于搜索与攻击阶段的局部优化过程, 而rG则通过调节全局引导因子R来协调不同阶段间的转换机制。这种双层级灵敏度调控策略既保障了个体探索的自主性, 又维持了种群整体的协同演化方向。

沙猫算法在更新其位置时, 采用了一种基于全局最优解Pb(t)、自己当前位置Pc(t)以及灵敏度范围r的策略, 从而有效地引导沙猫朝着猎物的位置靠近。

2) 开发阶段
沙猫攻击时的活动范围为圆形, 其移动导向由圆上任一随机角度θ确定, 该角度θ随机分布在0°~360°间, 对应数值范围从-1~1, 在探索区域内, 群体内的每只沙猫都能按照各自独特的圆周轨迹移动。SCSO算法借助轮盘赌选择策略, 为每只沙猫分配一个随机角度, 从而避开局部最优解。位置更新如图 2所示，其位置更新策略为：


	[image: Thumbnail: 图2 Refer to the following caption and surrounding text.]	图2 迭代中的位置更新



3) 搜索和开发阶段
搜索与开发阶段的切换通过自适应参数rG和引导因子R协同实现。其中, R的数学期望与rG呈线性关联, 其变化幅度随rG的衰减而逐步收敛。具体而言, R的取值范围被约束为[-2rG, 2rG], 而rG本身在迭代过程中由初始值2线性递减至0。当|R|≤1时, 算法进入攻击模式, 此时沙猫的位置更新策略调整为

在引导参数|R|>1时进行搜索, 其更新方式如(22)式所示。

2.2 非线性收敛因子
在SCSO中, 算法的搜索和开发过程主要通过收敛因子rG来进行控制。LNSCSO算法流程图如图 3所示。
	[image: Thumbnail: 图3 Refer to the following caption and surrounding text.]	图3 LNSCSO算法流程图



在传统方法中, 收敛因子往往线性衰减, 这意味着随着迭代次数增加, 收敛因子值逐渐减小。然而, 这种线性衰减方式可能无法充分挖掘搜索空间中的潜在解, 容易导致搜索范围过于狭窄。本文提出了一种非线性收敛因子rG的设计方案, 具体表达式为

式中：sM为初始收敛因子的最大值；t为当前的迭代次数；tm为最大迭代次数。这种非线性设计使得收敛因子的变化不再是单纯的线性衰减, 收敛因子在算法初期会保持较高值, 从而增强探索能力; 随着迭代次数增加, 收敛因子逐渐减小, 促进算法在解空间中聚焦于潜在的最优解。
2.3 外部存储集更新
在LNSCSO算法的迭代升级中, 个体位置的更新始终围绕全局最优个体的选定展开, 这一选择对LNSCSO的寻优性能与搜索速度具有重要影响。外部存储集更新策略借助非支配排序方法从种群中筛选出最优的Pareto前沿解集, 随后将其整合至外部存储库中。随着种群的迭代更新, 新的Pareto前沿解集会不断被添加到外部存储库, 并重新进行非支配排序, 以保障所有非支配解得以保留。为了有效管理外部存储库的大小, 一旦存储库中的个体数目超出预设的最大容量, 本研究设计了一种轮盘赌选择策略, 依据个体对应的概率pi决定并剔除冗余的个体。概率pi的计算公式为

式中: ni指围绕第i个解决方案的相邻解决方案数量。对于全局最优解的挑选, 采用轮盘赌选择机制, 并依据特定的概率qi完成, 概率qi的计算公式为

通过该机制, 能够在外部储存集个体中根据拥挤度进行选择, 使得较为拥挤的区域能够被有效减少, 从而保持解集的多样性, 并提高全局搜索的效率。
2.4 破坏算子和修复算子
大规模邻域搜索算法(LNS)在处理复杂的、规模较大的问题时, 能够有效地探索解空间并寻找近似最优解19-20]。LNS的核心思想是在当前解的基础上对其进行局部修改, 从而探索更大的解空间, 并在此过程中通过“破坏”当前解并“修复”其结构来改善解的质量。
破坏因子控制着从当前解中移除或修改部分元素的比例, 从而“破坏”当前解的结构。破坏的目标是将当前解的某些部分进行随机删除或调整, 以创造出一个新的解空间, 避免陷入局部最优解。根据相似性, 破坏算子从路径中剔除若干相似性较高的顾客, 计算公式为

式中, c′ij为将cij标准化后的值, 范围在[0, 1];cij为i与j之间的欧氏距离。

当任务点i和任务点j位于同一路径时, Vij值为0;若不在同一路径, 则Vij值为1。R(i, j)用于衡量任务点和任务点j之间的关联度, R(i, j)越大, 说明两者之间的关联性越强。设定总任务点数为N, 需移除的任务点数为q, 并引入随机变量D。破坏算子的伪代码如算法1所示。
算法1  破坏算子的伪代码
输入: 当前解S，要移除的任务点数目q，随机元D
输出: 破坏后的解Sd，移除任务点的集合I
1: while |I| >q do
2: 随机选择任务点ic，ic属于集合I
3: i < j⇒R(ic, L[i]) < R(ic, L[j])
4: k→[randD|L|]//计算随机选择任务点序号
5: I→I∪{Lk}
6: end while
7: return Sd和I
修复算子在符合弹药装载约束和时间窗约束的前提下, 将之前移除的客户重新分配到最合适的插入位置, 从而最小化飞机行驶总距离。修复算子伪代码如算法2所示。
算法2   修复算子的伪代码
输入: 破坏后的解Sd，移除任务点的集合I
输出: 修复后的解S
1: 从解S中随机选出任务点is，并把is放入集合I中
2: S←Sd
3: while |I|  do
4:   计算I中任务点的最小插入成本zi=minΔfi, k //minΔfi, k是距离增量
5:   计算zi对应的插回路径编号ri和该路径上的插回位置posi
6:   i<j⇒R(ic, L[i]) < R(ic, L[j]) //将排序结果存储在排序序列L中
7:   若无路径添加任务点i，新建路径添加任务点i
8:   从I中选择maxzi的任务点iz
9:   将任务点iz插入到S中第ri, z条路径上第posi, z个位置
10:   将任务点iz从I中移除
11: end while
12: return S
破坏因子决定了当前解的破坏程度, 进而决定了算法在解空间中的探索范围。修复因子则用于修复破坏后的解, 确保修复后的解合法并且具备改进的潜力。破坏因子和修复因子在大规模邻域搜索算法中往往是紧密结合的, 二者的相互作用决定了算法的搜索策略和局部搜索能力。
2.5 算法性能对比
为了验证改进沙猫算法在解决VRPTW优化问题中的有效性与优越性, 本文采用了遗传算法、鲸鱼算法以及狐猴算法进行对比实验。这些算法均添加破坏算子和修复算子, 以提高在复杂问题求解中的表现。在实验设计中, 各个算法的种群规模均设置为50, 最大迭代次数设为200。为了消除初始条件对实验结果的干扰, 所有算法均采用相同的编码方式, 并随机生成初始种群。
同一仿真实验中, 4种不同算法分别经200次迭代, 以车辆行驶总距离为算法适应度值, 最终得到了各自的适应度变化曲线, 如图 4所示。通过对比分析, 改进的沙猫算法在初期迭代中表现出较快的适应度提升, 而在后期阶段逐渐收敛至较优解, 显示出较强的全局搜索能力。实验结果充分体现了各算法在不同阶段的优化能力, 以及其在特定问题条件下的适应性和有效性。
	[image: Thumbnail: 图4 Refer to the following caption and surrounding text.]	图4 各类算法适应度变化曲线



由于智能算法本身具有一定的随机性, 为了避免单次仿真实验中可能出现的偶然性影响, 对上述4种算法进行了30次独立的仿真实验。最优解是指算法最终得到的路径方案对应的最小行驶距离值, 衡量了路径优化的质量。平均收敛代数表示算法在找到最优解过程中所经历的平均迭代次数, 反映了算法的收敛速度。具体的统计数据如表 1所示。
表1 
求解VRPTW问题的仿真结果对比

由各类算法在仿真实验中的结果可知, 算法均在规定的迭代次数内达到收敛。对于加入破坏算子和修复算子的对比算法, 如遗传算法、狐猴算法和鲸鱼算法, 它们能够有效地提升搜索结果并确保在有限的迭代代数内收敛。但这些方法在增强整体搜索效能上有所欠缺, 特别是在迭代过程后期, 它们常常难以跳出局部最优解。因此, 这些算法虽然能够在短时间内找到较好的解, 但其全局优化能力和避免局部最优的能力仍有待加强。其中, 遗传算法在仿真实验中存在收敛速度较慢的问题, 尤其在面对需要快速求解的任务分配问题时, 这一缺点尤为突出。收敛速度较慢可能会影响算法在时间限制较为严格的应用场景中的表现, 导致求解过程不能在规定时间内完成。
相比之下, 在给定的迭代次数内, 改进沙猫算法找到的最优解比其他算法所找到的最优解更具优势, 表现出了更优的优化效果。LNSCSO算法在保证较快收敛速度的同时, 增强了个体跳出局部最优解的能力, 尤其对于任务分配等离散型优化问题, 展现了良好的优化效果。因此, LNSCSO算法不仅能有效避免陷入局部最优解, 还能在较短的时间内找到较为优越的解, 适合解决带时间窗的任务分配问题。
3 仿真实验与结果分析
3.1 任务分配问题粒子编码设计
LNSCSO算法将每个沙猫个体映射为任务分配方案解, 通过群体智能的协同搜索与位置迭代优化实现问题最优解的逼近。动态环境中任务持续时间、目标消失时间及飞行速度的不确定性为异构平台任务分配带来多重约束。任务执行需满足载荷资源限制、时序逻辑关联以及时间窗匹配等复合约束条件, 同时需协调多机间的竞争协作关系以最大化整体作战效能。为了应对这些挑战, 本文提出了一种基于实数向量编码方式的优化方法, 确保任务分配方案满足以下关键约束条件:
1) 时序约束: 确保侦察任务与打击任务的时序关系得到遵循;
2) 任务并行限制: 任何时刻, 每架飞机仅能专注于执行单一任务;
3) 任务与飞机类型匹配原则: 确保每项任务被分配至相应类型的飞机执行。
在此基础上, 本文采用了基于实数向量的编码方法, 并在此编码方案中建立了沙猫位置与任务分配解的映射关系。沙猫的位置在LNSCSO算法中由一个实数向量表示, 其维度与任务数量相同。每个维度上的数值均代表着特定的任务分配情况, 共同作用于整个任务调度的规划之中。
沙猫个体的定位包含整数与小数2个组成部分, 它们共同界定了任务的分配策略。其中, 整数部分[M]标识了任务将被指派给的具体飞机编号, 而拥有相同整数部分的任务将由同一架飞机来执行。为了保证飞机与任务的匹配性, 本文设置了沙猫位置整数部分的上下界, 以确保每个任务仅被分配给具有相应能力的飞机类型执行。小数部分{M}则反映了任务在飞机任务队列中的排序, 小数部分值越小, 意味着该任务拥有更高的执行优先级, 其被执行的时间点也会相对提前。通过这种方式, 可以确保任务在各飞机上的执行顺序符合时序约束, 特别是侦察任务和打击任务之间的时序依赖。
在任务分配方案的编码过程中, 沙猫位置的整数部分定义了任务与飞机的匹配关系, 而小数部分则为每架飞机的任务分配顺序。以下是一个具体的示例。假设有3架飞机和7个任务(T1~T7), 沙猫的编码表示如表 2所示。
表2 
任务序列编码

根据编码规则, 可以通过解码得到每架飞机的任务执行序列。
飞机P1的任务序列为: T2→T5; 飞机P2的任务序列为: T3→T1→T6; 飞机P3的任务序列为: T7→T4。
在解码过程中, 任务序列会根据小数部分的值被排序, 以确保任务的执行顺序符合实际时序需求。这样, LNSCSO算法通过不断更新沙猫个体的位置, 在多次迭代后搜索到一个最优的任务调度方案。通过这种编码与解码方式, LNSCSO算法能够在不确定环境下, 满足异构平台任务分配问题中的时序约束、任务执行约束及匹配约束。
3.2 仿真实验与结果分析
验证模型功能后, 设计实验对算法性能进行验证, 假设我方有8架异构有/无人机, 它们将共同执行25个对地任务, 包括侦察任务和攻击任务。本实验采用基于加权评价指标的方法来计算任务分配的适应度值, 具体通过任务收益、威胁代价和配送效率3项指标的加权组合来衡量。其中, 任务收益w1、威胁代价w2和配送距离w3的权重分别为0.3, 0.4和0.3。此外, 为确保方案的可行性, 引入了容量约束α和时间窗约束β的惩罚系数, 分别为10和100, 以应对任务超出资源限制或时间窗口违规的情况。利用本节所提出的改进沙猫算法对任务分配模型进行求解, 种群规模设置为50, 最大迭代次数为300。最终的任务分配方案如表 3所示，分配结果二维示意图如图 5所示。
表3 
有/无人机对地任务分配方案

	[image: Thumbnail: 图5 Refer to the following caption and surrounding text.]	图5 对地任务分配结果二维示意图



实验结果表明, 不同飞机执行的任务序列呈现出明显的差异, 这反映了沙猫算法在寻找最优解过程中考虑了任务之间的不同优先级、距离、资源消耗等因素。该方案能够有效平衡任务之间的关系, 最大化任务的执行效益, 最优适应度值为421.666 3。算法的适应度变化曲线如图 6所示。
	[image: Thumbnail: 图6 Refer to the following caption and surrounding text.]	图6 改进沙猫算法适应度变化曲线



带时间窗的任务甘特图作为一种可视化工具, 能有效地展示任务调度的过程和结果。任务甘特图时间轴在横轴上表示, 任务的执行按照时间顺序排列。任务条形表示每个任务的开始和结束时间, 条形的长度表示任务的执行持续时间。本实验的任务甘特图如图 7所示。通过图 7能够直观地观察任务的排程情况以及不同时间段内资源的使用情况。通过观察任务条形的长度和分布, 可以帮助分析任务的分布是否均衡, 如飞机1的任务分布比较分散, 而飞机8的任务分布比较紧密。
	[image: Thumbnail: 图7 Refer to the following caption and surrounding text.]	图7 对地任务分配结果任务甘特图



实验结果表明, 改进沙猫算法能够在综合考虑任务收益、威胁代价、配送效率以及约束条件的基础上, 平衡各项因素, 找出最优的任务分配方案。随着迭代次数的增加, 适应度值最终收敛至较优解。在算法的迭代初期, 最优适应度呈现出快速下降趋势, 这表明算法在搜索过程中迅速排除了较差解并向较优解逼近; 而在算法的中后期, 收敛速度逐渐减缓, 算法进入精细搜索阶段, 围绕当前较优个体进行局部搜索, 从而逐步逼近全局最优解。最终, 经过约110代的迭代, 算法达到了收敛, 此时适应度值稳定, 表明最优解已经被有效地确定。
4 结论
本文对SCSO算法的改进, 引入了非线性收敛因子和外部存储更新机制, 并融合LNS算法, 通过整合破坏算子和修复机制, 创新性地提出了LNSCSO算法。随后, 将LNSCSO算法应用于解决复杂的带有时间窗的车辆路径问题(VRPTW), 并通过与多种智能优化算法的对比, 展示了其在处理此类组合优化问题时的显著效果和优势。针对异构多无人机协同任务预分配的难题, 设计了一种基于实数向量的编码策略。仿真实验的结果进一步验证了LNSCSO算法在解决任务预分配问题上的有效性和适用性。
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