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摘　 要：分析了机载多传感器任务分配问题的特点，建立了机载多传感器任务分配模型。 为解决传统

粒子群算法存在的局部收敛、收敛较慢等问题，在现有的粒子群算法基础上，调整算法结构与参数，引
入方向系数和远离因子来控制粒子远离最劣解的速度和方向，使其在向最优解移动的同时远离最劣

解；基于改进后的粒子群算法提出了一种以最大探测概率为目标函数的机载多传感器任务分配方法，
并进行了算法仿真。 仿真结果表明，算法可以进行有效的任务分配，并能够提升分配效果。
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　 　 机载多传感器探测可以使感知能力达到最大

化，然而，复杂的传感器资源环境容易存在以下几项

问题：①资源闲置或浪费；②资源重用率过高；③任

务遗漏。 为解决上述问题，需要实现任务的有效分

配和资源的充分合理调用。
传感器任务分配的起源可以追溯到 ２０ 世纪 ７０

年代，Ｚｅｎｇ Ｄ 采用线性规划的方法研究单平台传感

器追踪多目标的分配问题［１］；Ｙａｎ Ｔ 以线性规划理

论为基础，使用布尔矩阵定义了一种围绕传感器能

力和有效性开展规划的目标配对方法，利用传感器

性能模型预测传感器对目标执行能力［２］；Ｒａｍｄａｒａｓ
提出了一种以最大检测概率为目标的传感器动态规

划管理方法［３］；吴巍采用目标与资源的配对函数和

目标优先级两部分作为效能函数基本组成，最后以

效能函数作为目标函数来实现规划［４］。
随着传感器与目标数量逐渐增多，传统的数学

规划算法难以获得最优解，学者们开始考虑将智能

搜索类优化算法［５⁃６］ 引入传感器管理规划领域，如
朱卫宵将蚁群算法引入到传感器管理领域取得了良

好的管理效果［７］。 随着智能优化算法被引入任务

规划领域，研究人员们发现对算法进行改进有助于

提高规划效率与规划能力，如杨啸天将遗传算法与

粒子群算法应用于传感器目标分配，提高了稳定性

并加快了收敛速度［８］；刘文凯提出一种远离最差解

的粒子群算法，在搜索速度、精度等多个方面均起到

了显著的优化效果［９］。 针对机载多传感器任务分

配问题的特点，本文在借鉴传统粒子群算法的基础

上对其进行适当改进，有效提高了机载多传感器任

务分配的效率。

１　 问题描述

本文针对机载多传感器任务分配问题展开研

究，根据多传感器任务分配特点，将问题以数学模型

形式描述为目标任务 ｘ 到传感器 ｙ 的映射，完成多

传感器与多目标之间资源调配。 本文针对战场随机

态势提出解决方案，为此做出以下条件假设：
１） 传感器与任务数量已知，传感器数量为 ｍ，

任务数量为 ｎ；
２） 传感器执行任务能力有限，单次规划每个传

感器最大执行任务数量为 ２ 个；
３） 传感器与目标空间位置固定且空间坐标

已知。
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２　 基于改进粒子群算法的机载多传感
器任务分配建模

粒子群算法是由 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 和 Ｋｅｎｎｅｄｙ 于 １９９５
年提出的一种全局搜索算法［１０］，它源于对鸟类捕食

行为的模拟，进化规则是群体向着当前最优状态前

进，但与此同时，由于粒子的优化方向是历史最优粒

子方向，迭代容易陷入局部最优中造成过早收敛而

无法找到全局最优，因此算法的全局搜索能力易受

到限制。 针对传统粒子群算法的这一不足，在机载

多传感器任务分配问题中，对粒子群算法作如下改

进设计：
１） 采取十进制粒子编码，粒子向量 Ｘｉ（第 ｉ 个

粒子向量） 中的分量依序代表分配给该任务的资

源，若粒子所属为 Ｒ 维空间，则
Ｘｉ ＝ ［ｘ１ｉ，ｘ２ｉ，…，ｘＲｉ］，ｉ ＝ １，２，…，Ｍ

式中， Ｍ 为种群规模；
２） 寻找并记录历史个体最劣解和全局最劣解，

分别记为 Ｐｗｏｒｓｔｉ 和 Ｇｗｏｒｓｔｉ ，使粒子在向着最优状态前

进的同时可以远离最劣解；
３） 引入个体远离因子和全局远离因子用于控

制粒子远离最劣解和接近最优解快慢的程度，引入

方向系数作为远离因子的参数，用于控制粒子的远

离方向，同时将远离因子与学习因子和随机参数联

系起来，这样既可以有效避开由局部最优解造成的

收敛盲区，又可以防止粒子运动过于发散而错过最

优解。
２．１　 粒子群算法改进

基于上述改进设计，构造改进粒子群算法（ ｉｍ⁃
ｐｒｏｖｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称 ＩＭＰＳＯ 算

法）。 首先，定义方向系数：

ｈ ＝
Ｎｄ － ｔ
２Ｎｄ

（１）

式中， Ｎｄ 为最大迭代次数，ｔ 为当前迭代次数，通过

方向系数的调节使仿真在初始阶段的搜索范围较

大，尾声阶段搜索范围较小，防止搜索过程中粒子运

动过于发散。
结合群体向最优粒子进化的加速常数 ｓｐ 和 ｓｇ 以

及属于［０，１］ 的随机常数 ｒｐ（ ｔ） 和 ｒｇ（ ｔ），计算个体远

离因子 ｂ１

ｂ１ ＝ ｈ·ｓｐ·ｒｐ（ ｔ） （２）

全局远离因子 ｂ２

ｂ２ ＝ １
２
·ｈ·ｓｇ·ｒｇ（ ｔ） （３）

　 　 在粒子群算法基础上改进的第 ｉ 个粒子速度 Ｖｉ

和位置 Ｘ ｉ 更新方法为：
Ｖｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｗ·Ｖｉ（ ｔ） ＋ ｓｐ·ｒｐ（ ｔ）·
　 ［Ｐｂｅｓｔｉ（ ｔ） － Ｘ ｉ（ ｔ）］ ＋ ｓｇ·ｒｇ（ ｔ）·
　 ［Ｇｂｅｓｔｉ（ ｔ） － Ｘ ｉ（ ｔ）］ － ｂ１·［Ｐｗｏｒｓｔｉ（ ｔ） － Ｘ ｉ（ ｔ）］ －
　 ｂ２·［Ｇｗｏｒｓｔｉ（ ｔ） － Ｘ ｉ（ ｔ）］ （４）
Ｘ ｉ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘ ｉ（ ｔ） ＋ Ｖｉ（ ｔ ＋ １） （５）
公式（４）中 ｗ 为惯性权重，用来控制算法的收敛程

度，一般取 ０．８ 到 １．２ 之间，此时有较快的收敛速度，
且具有均衡的全局收敛和局部收敛能力。 Ｐｂｅｓｔｉ 为个

体最优解，Ｇｂｅｓｔｉ 为全局最优解。
２．２　 多传感器任务分配建模

采用改进后的粒子群算法解决机载多传感器任

务分配问题，建立粒子模型与目标函数模型。
２．２．１　 粒子模型

本文将粒子的建模分为两部分，一是粒子编码，
二是初始种群建模。

首先，本文中粒子编码采用整数编码的方式，由
于本文问题背景要求每个任务必须要有与其匹配的

传感器资源，同时还要满足传感器资源的最大任务

执行数量限制，因此建立粒子模型的维数等于任务

总数，每个分量由从左至右按顺序排列的分量编号

对应为任务编号，每个分量值对应该任务被分配的

资源编号，若同一个分量下的值不同则视为不同的

规划方案，即当有 ｍ个资源，ｎ个任务时，第 ｊ 个粒子

向量表示为：
ｐ ｊ ＝ ［ ｓ１，ｓ２，ｓ３，…，ｓｎ］
ｓｉ ∈ ｛１，２，３，…，ｍ｝ （６）

　 　 （６）式表示 １ 号任务由 ｓ１ 传感器执行，２ 号任务

由 ｓ２ 传感器执行，以此类推，ｎ号任务由 ｓｎ 传感器执

行。 除此之外，粒子模型应满足单个传感器资源执

行的任务总数不超过其最大任务能力数。
其次，初始种群建模。 每个粒子对应一个该问

题的可行解，粒子群便是由多个这样的粒子组成的，
若以矩阵形式表示粒子群，则矩阵的每一行由一个

粒子向量组成，矩阵的总行数便是粒子群的规模大

小 Ｍ。 种群大小对算法的运行效率会产生一定影

响，若 Ｍ 太大，会降低算法寻优速度，但若 Ｍ 太小会

降低种群多样性，使结果过早收敛，故种群规模大小

·３２７·
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的取值范围一般在 ３０ 到 ６０ 之间［１１］。
初始种群的选取通常是随机的，这样既简单又

保证了种群的多样性，只要在算法执行前确定种群

规模、资源数量和任务数量以及资源限制便可以得

到一个随机的初始种群，进而进行下一步迭代。
２．２．２　 目标函数模型

为完成多传感器任务分配，需选择一个适应度

函数作为优化的目标函数。 本文以最大探测概率为

目标函数进行任务分配，探测概率模型［１２］ 以信噪比

作为主要输入参数，将虚警率视为消耗因子：

Ｆｐｄｋ
＝ １

２
·ｅｒｆｃ｛ ｌｎ（１ ／ Ｐ ｆｋ） － ＲＳＮ ＋ ０．５ ｝

（７）

ｅｒｆｃ（ｘ） ＝ １ － ２
π
∫ｘ

０
ｅ －ξ２ｄξ （８）

式中， Ｐ ｆ 为传感器虚警率，ＲＳＮ 为信噪比，ＲＳＮ ∝
１ ／ Ｒ４

ｋ，Ｒｋ 为 ｋ 号任务目标和指定资源间的距离。
本文以粒子所代表分配方案的平均探测概率作

为寻优的适应度函数，也即多传感器任务分配的目

标函数：

Ｆｐ ＝
∑

ｎ

ｋ ＝ １
Ｆｐｄｋ

ｎ
（９）

２．３　 算法步骤

根据前述改进粒子群算法和机载多传感器任务

分配建模的方法，得到改进粒子群算法的流程图如

图 １ 所示。

３　 仿真算例

利用改进粒子群算法对本文所研究的机载多传

感器任务分配问题进行求解，以验证改进算法的性

能优劣。 仿真算例设置如下：在空间区域为 ２０ ｋｍ
∗２０ ｋｍ∗１５ ｋｍ 的空战场中存在 ｍ＝ １０ 的资源和 ｎ
＝ １５ 的目标任务，资源与目标位置随机生成，每个

资源可处理最多 ２ 个任务，惯性权重 ｗ 设为 １，加速

常数 ｓｐ 设为 １．５，ｓｇ 设为 １．２，速度上限为 ２，虚警率

为 ０．２，每次仿真进行 ３００ 次迭代，进行 ２ 次仿真，得
到改进粒子群算法的适应度变化曲线如图 ２ 和图 ３
所示。

由于粒子初始位置和转移过程具有随机性，加
上每次仿真时资源与目标位置也是随机生成的，使
得每次仿真结果会存在一定差异，但通过观察图 ２、

图 １　 改进粒子群算法流程图

图 ２　 改进粒子群算法适应度曲线（１）

图 ３ 的适应度，发现适应度均会在迭代初始便达到

０．３ 左右，且随着进化次数增加逐渐升高，最终呈收

敛状态，说明在不同战场态势环境下改进粒子群算

法具有良好的寻优收敛效果。 通过观察发现图中曲

线发生多次跳变，这说明改进粒子群算法能够成功

跳出局部收敛寻找到更优解。

·４２７·
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图 ３　 改进粒子群算法适应度曲线（２）

通过上述分析可知改进粒子群算法可以有效进

行可行解寻优，为了验证改进粒子群算法的优势，在
上述仿真算例基础上，设计对比算例实验，设置传感

器与任务目标三维坐标如表 １、表 ２ 所示。
表 １　 任务目标初始位置坐标

编号 坐标 ／ ｋｍ

１ （８．１，１４．４，０．６）

２ （３．４，３．６，９．２）

３ （５．７，１３．４，２．７）

４ （８．２，１１．２，３．９）

５ （９．４，１６．７，１２．７）

６ （９．９，５．８，９．８）

７ （１５．１，８．１，５．７）

８ （３．５，８．１，６．８）

编号 坐标 ／ ｋｍ

９ （７．４，１．１，０．１）

１０ （２．９，１６．９，９．６）

１１ （１８．６，４．３，１２．５）

１２ （１７．７，１４．６，４．５）

１３ （１３．１，９．９，７．１）

１４ （９．５，５．５，４．４）

１５ （８．９，１７．４，２．６）

表 ２　 传感器初始位置坐标

编号 坐标 ／ ｋｍ

１ （１１．３，１２．６，４．４）

２ （１０．１，１６．６，４．６）

３ （１０．７，１４．８，９．８）

４ （８．１，４．６，５．６）

５ （１８．０，１２．８，７．０）

编号 坐标 ／ ｋｍ

６ （０．１，１０．６，１１．５）

７ （５．５，１３．０，１０．０）

８ （１．９，１４．４，４．１）

９ （１．７，１２．４，２．５）

１０ （１７．２，５．０，１４．７）

将本文所采用的 ＩＭＰＳＯ 方法与同为远离最劣

解的 ＬＭＰＳＯ 方法［９］ 进行比较，ＬＭＰＳＯ 方法在粒子

群算法基础上增加了远离个体最劣解的方法，但并

未对加速系数作出调整。 同时使用 ＩＭＰＳＯ 和

ＬＭＰＳＯ 进行 ５００ 次迭代寻优， 得到结果如图 ４
所示。

图 ４　 算法改进后适应度对比图

由图 ４ 可以看出，针对机载多传感器任务分配

问题，２ 种粒子群算法均能使结果收敛，但 ＩＭＰＳＯ
能够先于 ＬＷＰＳＯ 算法发现更优解，在有限次迭代

内收敛效果更优，大大提高了算法效率。 由于本文

所涉及的问题为整数规划问题，粒子速度只能以整

数形式体现，相比 ＬＷＰＳＯ 算法而言，ＩＭＰＳＯ 算法具

有更松弛的速度调整机制，能够防止高速变化导致

的最优解失踪情况，因此能够更快找到个体最优解

并有效防止局部收敛。 在上述算例下，算法可在当

前搜索范围内获得已搜索空间内的机载多传感器任

务分配的最优解，如表 ３ 所示。
表 ３　 最优解分配结果

任务编号 资源编号

１ ２

２ １０

３ ９

４ ７

５ ３

６ ４

７ ６

８ ９

任务编号 资源编号

９ ２

１０ ６

１１ ８

１２ ５

１３ １

１４ ８

１５ ７

通过观察表 ３ 中的分配结果可以发现规划结果

符合每个资源最多指派 ２ 个任务的限制条件，２ 号、
６ 号、７ 号、８ 号、９ 号资源得到了重复利用。

４　 结　 论

本文提出了一种以最大探测概率为目标函数的

·５２７·
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机载多传感器任务分配问题的解决方法，建立了机

载多传感器任务分配模型，针对传统粒子群算法过

早进入局部收敛的不足，设计了改进粒子群算法及

多传感器任务分配模型求解达到最大探测能力的分

配方案，从仿真案例的寻优结果可以看出本文提出

的方法针对机载多传感器任务分配问题具有较好的

寻优效果，从适应度变化情况可以看出，算法能够有

效跳出当前局部收敛状态，寻找到更优解，相对于同

类粒子群优化方法，提高了求解效率。
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