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基于改进沙猫算法的多机协同任务预分配
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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
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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。

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 Ｘ ｉｊ。

Ｘ ｉｊ ＝
０
１{ 　 ｉ ＝ １，２，…，Ｍ；ｊ ＝ １，２，…，Ｎ （１）

式中： Ｘ ｉｊ 代表飞机 Ｕｉ 执行任务 Ｔ ｊ 的决策变量；Ｘ ｉｊ ＝
０ 代表飞机 Ｕｉ 不执行任务 Ｔ ｊ；Ｘ ｉｊ ＝ １ 代表飞机 Ｕｉ 执

行任务 Ｔ ｊ。
针对任务集合 Ｔ 中的任意元素 Ｔ ｊ，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 Ｔ ｊ 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 Ｕ ｊ，其属性集合

包括 ＩＵ，ＬＵ，ＶＵ，ＤＵ，ＷＵ，ＰＤ
Ｕ，ＰＷ

Ｕ ，ＰＩ
Ｕ。 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 ＰＤ

Ｕ 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ＰＷ
Ｕ 则揭示了飞机对

各目标的破坏能力；任务存活概率集 ＰＩ
Ｕ 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 Ｔ ｊ，获得的收益 ＲＤ
ｉｊ 为

ＲＤ
ｉｊ ＝ ＰＤ

Ｕ，ｉｊ × ＶＴ，ｊ （２）
　 　 飞机 Ｕｉ 完成攻击任务 Ｔ ｊ，获得的收益 ＲＷ

ｉｊ 为

ＲＷ
ｉｊ ＝ ＰＷ

Ｕ，ｉｊ × ＶＴ，ｊ （３）
　 　 当 ｍ 架飞机，编号为 Ｕｉ，ｉ 取 １，２，…，ｍ 均参与

执行侦察任务 Ｔ ｊ 时，它们分配任务后得到的侦察效

益表示为 ＣＤ
ｊ 。

ＣＤ
ｊ ＝ ( １ － ∏

ｍ

ｉ ＝ １
（１ － ＰＤ

Ｕ，ｉｊ） ) × ＶＴ，ｊ （４）

　 　 当 ｍ 架飞机，编号为 Ｕｉ，ｉ 取 １，２，…，ｍ，共同参

与并执行任务 Ｔ ｊ 时，这些飞机在任务分配后所能获

得的收益记为 ＣＷ
ｊ 。

ＣＷ
ｊ ＝ ( １ － ∏

ｍ

ｉ ＝ １
（１ － ＰＷ

Ｕ，ｉｊ） ) × ＶＴ，ｊ （５）

　 　 多无机执行对地作战任务中的收益 ＲＴ 为

ＲＴ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
（ＣＤ

ｊ ＋ ＣＷ
ｊ ） ＋ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
（ＲＤ

ｉｊ ＋ ＲＷ
ｉｊ ） （６）

　 　 ２） 多机协同作战威胁代价

当飞机 Ｕｉ 执行任务 Ｔ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｒ） 时，飞机

Ｕｉ 执行任务的威胁代价 Ｃｋ
ｉ 为

Ｃｋ
ｉ ＝ １ － ∏

ｒ

ｊ ＝ １
ＰＩ

Ｕ，ｉｊ( ) × ＶＵ，ｉ （７）

　 　 类比任务分配的总体收益，总体威胁代价 Ｃｋ
Ｔ 具

体形式为

Ｃｋ
Ｔ ＝ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
Ｃｋ

ｉ （８）

　 　 ３） 多机协同作战航程代价

·３０１·
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假设飞机 Ｕｉ 执行任务 Ｔ ｊ（ 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 Ｃｄ
ｉ 为

　 Ｃｄ
ｉ ＝ （Ｌｘ

Ｕ，ｉ － Ｌｘ
Ｔ，ｊ１）

２ ＋ （Ｌｙ
Ｕ，ｉ － Ｌｙ

Ｔ，ｊ１）
２ ＋

　 　 ∑
ｊｒ－１

ｋ ＝ ｊ１

（Ｌｘ
Ｔ，ｋ＋１ － Ｌｘ

Ｔ，ｋ） ２ ＋ （Ｌｙ
Ｔ，ｋ＋１ － Ｌｙ

Ｔ，ｋ） ２ （９）

　 　 类比可知总体航程代价 Ｃｄ
Ｔ 为

Ｃｄ
Ｔ ＝ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
Ｃｄ

ｉ （１０）

　 　 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

ｍａｘ（Ｅ） ＝ ω１

ＲＴ

ＶＴ，ｍ

＋ ω２ １ －
Ｃｋ

Ｔ

ＶＵ，ｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ω３ １ －

Ｃｄ
Ｔ

ｄｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷

（１１）
　 　 在此模型中， ω １，ω ２，ω ３ 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。

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｘ ｉｊ ≤ ＤＵ，ｉ（Ｔ ｊ 为侦察任务）

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｘ ｉｊ ≤ ＷＵ，ｉ（Ｔ ｊ 为攻击任务）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１２）

　 　 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。

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉｊ ＝ ＣＴ，ｊ （１３）

　 　 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。
Ｃｄ

ｉ ＝ ＲＵ，ｉ （１４）

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

ｒＧ ＝ ｓＭ －
ｓＭ × ｉＣ

ｉｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１５）

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

·４０１·
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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

Ｒ ＝ ２ × ｒＧ × ｒａｎｄ（０，１） － ｒＧ （１６）
　 　 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。
ｒ ＝ ｒＧ × ｒａｎｄ（０，１） （１７）

　 　 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。
　 Ｐ（ ｔ ＋ １） ＝ ｒ·（Ｐｂ（ ｔ） － ｒａｎｄ（０，１）·Ｐｃ（ ｔ））

（１８）
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：

图 ２　 迭代中的位置更新

　 　 　 Ｐｒ ＝ ｒａｎｄ（０，１）·Ｐｂ（ ｔ） － Ｐｃ（ ｔ） （１９）

　 　 　 Ｐ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｐｂ（ ｔ） － ｒ·Ｐｒ·ｃｏｓθ （２０）
　 　 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

Ｐ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｐｂ（ ｔ） － ｒ·Ｐｒ·ｃｏｓθ （２１）
　 　 在引导参数 Ｒ ＞ １ 时进行搜索，其更新方式

如（２２） 式所示。
Ｐ（ ｔ ＋ １） ＝ ｒ·（Ｐｂ（ ｔ） － ｒａｎｄ（０，１）·Ｐｃ（ ｔ））

（２２）
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。

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

ｒＧ ＝ ｓＭ － ｓＭ × ｔ
ｔｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （２３）

式中： ｓＭ 为初始收敛因子的最大值；ｔ 为当前的迭代
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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

ｐｉ ＝
ｅ －２ｎｉ

∑
ｉ∈Ｎ

ｅ －２ｎｉ
（２４）

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

ｑｉ ＝
ｅ２ｎｉ

∑
ｉ∈Ｎ

ｅ２ｎｉ
（２５）

　 　 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

Ｒ（ ｉ，ｊ） ＝ １
ｃ′ｉｊ ＋ Ｖｉｊ

（２６）

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。

ｃ′ｉｊ ＝
ｃｉｊ

ｍａｘｃｉｊ
（２７）

　 　 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
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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。

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

算法 最优解 ／ ｋｍ 平均收敛代数

改进沙猫 ２３０．７８８ ３ １５．７２
遗传 ２４７．７８１ ８ ９５．３５
鲸鱼 ２３３．７８６ ４ ５２．４２
狐猴 ２３３．３４０ ４ ７９．５４

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
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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。
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。
表 ２　 任务序列编码

任务 Ｍ ［Ｍ］ ｛Ｍ｝ Ｐ
Ｔ１ ２．５ ２ ０．５ Ｐ２

Ｔ２ １．３ １ ０．３ Ｐ１

Ｔ３ ２．２ ２ ０．２ Ｐ２

Ｔ４ ３．７ ３ ０．７ Ｐ３

Ｔ５ １．５ １ ０．５ Ｐ１

Ｔ６ ２．６ ２ ０．６ Ｐ２

Ｔ７ ３．２ ３ ０．２ Ｐ３

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

飞机编号 任务序列 最优适应度值

Ｐ１ Ｍ３→Ｍ２

Ｐ２ Ｍ２３→Ｍ１４→Ｍ４

Ｐ３ Ｍ１３→Ｍ１９→Ｍ２５→Ｍ１

Ｐ４ Ｍ６→Ｍ２１→Ｍ２０

Ｐ５ Ｍ７→Ｍ２２→Ｍ１１

Ｐ６ Ｍ１８→Ｍ１０→Ｍ９→Ｍ２４

Ｐ７ Ｍ５→Ｍ８→Ｍ１５→Ｍ１２

Ｐ８ Ｍ１６→Ｍ１７

４２１．６６６ ３

·８０１·
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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。

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。

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

·９０１·
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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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