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摘　 要： 与传统移动群智感知系统的感知工人相比，无人机具有能够执行危险任务、易控制、不需要额外的激励成本等优点，
因此无人机更适合作为任务执行的主体。 然而无人机的能量有限，且感知任务的完成时间有限制，因此如何综合考虑以上 ２
个因素设计一种高效的任务分配方法是一个关键问题。 由此提出一种基于能量效益的无人机辅助移动群智感知系统任务分

配方法，在能量效益最大化的同时提高系统任务完成率。 该方法首先在无人机获得的回报和消耗的能量基础上定义了能量

效益计算方式，用于评价任务分配方案的优劣；然后，设计了一种改进的模拟退火遗传算法以获得能量效益最大化的任务分

配方案。 经实验证明，与其他基准算法相比，所提出方法在任务平均能耗、系统任务完成率、系统能量效益有更好的表现。
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０　 引　 言

伴随着城市化进程的推进，城市规模迅速扩张，
为了能够对城市进行精细化管理，需要对城市中许

多方面的现状进行感知，例如城市噪音、光污染、交
通状况等。 随着物联网和移动互联网技术的快速发

展，出现了一种新型感知范式：移动群智感知［１］。
较传统的感知模式，移动群智感知不需要部署大量



的固定传感器，大大降低了成本，并且移动智能设备

的拥有者会自行补充能量、维修，不需要感知平台支

付高额的感知设备维护费用。 因此移动群智感知已

经被广泛应用于智慧城市［２－３］、智慧交通［４－５］、空气

质量检测［６－７］等领域。
同时，随着 ５Ｇ、嵌入式技术、卫星网络等通信技

术快速发展，使得无人智能设备也取得了可观进步。
目前无人智能设备所拥有的感知能力较传统移动智

能设备有了质的提升［８］。 无人机作为典型的无人

智能设备，相较于传统的移动智能设备能够提供更

多维度的感知数据（例如高空视角），且无人机能够

实现标准化的感知流程，避免所收集的感知数据质

量参差不齐。 无人机还具有能够替代人类执行有生

命危险和重复无聊的任务、容易集中控制、不需要复

杂的激励机制等优势。 因此无人机已成为灾难救

援［９－１０］，监视［１１－１２］和环境监测［１３－１４］的新兴技术。 虽

然无人机拥有突出的优势，但是无人机的续航能

力［１５］受到其能够携带的能量限制，因此如何在有限

的能量下提高感知任务的执行效率是一个关键问

题。 而应对这一问题就需要有高效的任务分配方

法，将任务分配给合适的无人机，并为其确定任务的

执行顺序。
目前已有很多关于无人机任务分配［１６］的研究。

多数研究集中于无人机在军事领域中的任务分配研

究，如文献［１７］针对无人机执行大规模任务的场

景，提出了一种模拟退火遗传算法的无人机任务分

配，减少任务分配的计算时间。 文献［１８］针对无人

机战术层面的任务分配，提出了一种基于混合粒子

群算法的无人机任务分配算法，该算法能够有效地

完成多架无人机对更多目标的协调任务分配，降低

总执行成本。 在民用领域中，文献［１９］提出了一种

在目标和无人机数量较大的情况下有效执行任务分

配问题的方法，根据任务的地点将任务聚类划分形

成任务子集，然后为每个任务子集规划最佳路径，得
以实现任务中每架无人机的行驶距离。 文献［２０］
提出了一种基于改进蝙蝠算法的多无人机任务分配

方法，该方法能够减少无人机群的总体飞行距离，从
而实现减少能量消耗。 文献［２１］以一群无人机为

工人研究了移动群智感知，从能耗的角度提出了任

务分配和路径规划的联合问题，并设计了一种两阶

段算法来解决联合问题。 在算法的第一阶段，使用

动态规划算法规划无人机的路径，在第二阶段，使用

Ｇａｌｅ－Ｓｈａｐｌｅｙ（ＧＳ）算法将感知任务分配给适当的无

人机。 文献［２２］针对无人机辅助 ＭＥＣ（Ｍｏｂｉｌｅ Ｅｄｇｅ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）系统的能量最小化问题，提出了一种基

于蚁群算法的无人机任务分配和飞行路线算法。
基于上述分析发现，现有的无人机任务分配方

法只考虑如何在无人机能量限制下进行合理的任务

分配，使无人机能够执行更多的任务。 但是没有考

虑到移动群智感知中感知任务的时间特性，感知任

务往往是具有特定的时间要求，如对受灾区域的感

知中，任务请求者通常会限定一个最迟完成时间，超
过该时间所收集的感知数据对于任务请求者是没有

价值的，这会导致执行该任务的无人机即使提交了

数据但是依然得不到回报。 这将会导致无人机耗费

大量的能量去完成感知任务却无法得到回报，使得

回报降低；同时感知平台无法按时向任务请求者反

馈感知数据，导致任务失败，使得感知平台的任务完

成率降低。 导致这一情况的出现的原因是任务分配

不合理以及无人机的任务执行顺序安排不合理。 因

此在无人机辅助移动群智感知系统中，如何在能量

和任务完成时间的限制下为无人机分配合适的任务

并确定任务的执行顺序，同时提高系统任务完成率

是一个亟待解决的问题。
无人机任务分配算法已经被证明为 ＮＰ 难问

题［２３］。 考虑到群体智能算法在解决 ＮＰ 难问题具有

优势，为了能够得到最优的任务分配方案，本文提出

了一种面向无人机辅助移动群智感知系统的任务分

配方法。 该方法首先在无人机获得的回报和所消耗

的能量的基础上定义了能量效益计算方式；然后将能

量效益作为优化目标，设计了一种改进的模拟退火遗

传 算 法 （ Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＳＡＧＡ）进行求解优化。 模拟退火遗传算法将模拟退

火算法与遗传算法结合，能够避免遗传算法收敛过

早，种群进化缓慢的问题。 并且针对在任务分配前，
无人机无法确定执行任务数量的问题，改变了传统定

长染色体编码方式，采用了一种不定长的染色体编码

方式。 根据不定长染色体设计了一系列对应的交叉

变异的方法。 通过该算法能够为无人机分配任务并

确定任务执行顺序实现能量效益最大化，降低任务平

均能量消耗，提高系统任务完成率。

１　 系统模型与问题分析

１．１　 系统模型

本文在系统模型设计时考虑的无人机辅助移动

群智感知系统包含一个感知平台、多个任务请求者

以及完成感知任务的无人机组，系统模型的工作流

程如图 １ 所示。 在该模型中首先由任务请求者发起
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数据请求，并将数据请求发布到感知平台，然后感知

平台将数据需求转换为任务信息；接下来，感知平台

会根据当前无人机信息与任务信息得出一个任务分

配方案，依据该方案将任务信息发送给对应的无人

机，无人机根据其收到的任务信息和执行顺序去完

成对应感知任务，并将感知数据上传至感知平台；最
后，感知平台将感知数据反馈给任务请求者。

4.依据任务分配
方案分配任务

5.上传感知数据

3.上传无人机信息

6.反馈数据

1.发起数据请求

任务请求者

无人机组

感知平台

2.请求无人机信息

图 １　 系统工作流程

Ｆｉｇ． １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｗｏｒｋｆｌｏｗ

　 　 为了更好地阐述无人机辅助移动群智感知系统

的任务分配过程，首先对该问题进行形式化描述。
该问题可以描述为：感知平台有 ｍ 个任务待执行，
每个任务有不同的截止时间和感知地点要求，每个

无人机在执行任务时需要前往特定的地点完成感知

任务，任务结束后立即将感知数据上传至感知平台，
在截止时间前将感知数据上传给感知平台，无人机

会获得相对应的回报。 本文假设所有任务都是可以

被单个无人机执行完成，并且每个无人机能够同时

接收多个任务信息。
在本系统中，发布的 ｍ 个任务构成任务集合

Ｔ ＝｛ ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ｝， 每一个任务能够表示为 ｔｉ ＝ ｛ ｌｔｉ，
ｄｔｔｉ，ｒｔｉ，ｃｔｉ｝， 其中 ｌｔｉ ＝ ｛ｘｔｉ，ｙｔｉ｝ 表示感知任务的执行

地点坐标， ｄｔｔｉ 表示距离任务失效的剩余时间， ｒｔｉ 表
示完成该任务所能够得到的回报， ｃｔｉ 表示无人机执

行该任务所需要的时间。 由 ｎ 个无人机组成 Ｄ ＝
｛ｄ１， ｄ２，…， ｄｎ｝， 任意一个无人机能够表示为

ｄ ｊ ＝｛Ｅｄｊ，Ｖｄｊ，Ｐｄｊ，ＨＰｄｊ，ＳＲｄｊ｝， 其中 Ｅｄｊ 表示无人机 ｄ ｊ

拥有能量值， Ｖｄｊ 表示无人机 ｄ ｊ 的飞行速度， Ｐｄｊ 表示

无人机 ｄ ｊ 保持速度 Ｖｄｊ 的运行功率， ＨＰｄｊ 表示无人

机悬停时运行功率， ＳＲｄｊ 表示无人机 ｄ ｊ 运行传感器

的功率。 ＴＣｐ ＝ ｛ ｔｎ１，ｔｎ２，…，ｔｎｐ｝ 表示无人机分配到了

ｎｐ 个任务，并且按照 ｔｎ１ 到 ｔｎ２ 的顺序执行，其中 ｔｎ１ ∈
Ｔ。 ＴＣ 表示从无人机基地出发和结束的所有可能任

务执行顺序集合。 无人机拥有固定的充电管理基地

Ｂａｓｅ ＝ ｛ｘ，ｙ｝， 该基地通常设置与感知区域中心。
当 ＴＣｐ ＝ ｛ ｔｎ１，ｔｎ２，ｔｎ３，ｔｎ４，ｔｎ５｝ 时，无人机 ｄ ｊ 任务执行

过程如图 ２ 所示。

任务点 无人机基地

图 ２　 无人机任务执行过程示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＵＡＶ ｍｉｓｓｉｏｎ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

１．２　 问题分析

根据系统模型，本节首先给出了无人机能源效

益的定义。 本文将无人机能量效益定义为无人机飞

行一趟执行任务所获得的回报与消耗的能源之比。
本文将在任务完成时间和无人机能量限制下，为无

人机合理分配任务，并确定任务执行顺序，最大化每

个无人机的能量效益。
当无人机接受到任务信息 ＴＣｐ ＝ ｛ ｔｎ１， ｔｎ２，…，

ｔｎｐ｝ 后，去执行任务所消耗的能量包含了 ２ 个部分。
一部分是在不同的地点之间飞行的能量消耗，另一

部分是无人机在任务地点悬停完成感知任务时的能

量消耗。 因此无人机 ｄ ｊ 的能量消耗计算公式为：
ＥＣｏｓｔｄｊ＿ＴＣｐ

＝ Ｆｄｊ
＋ Ｈｄｊ （１）

　 　 其中， Ｆｄｊ 表示飞行能量消耗， Ｈｄｊ 表示悬停感

知能量消耗。 研究可知，无人机飞行的能量消耗，主
要与无人机的飞行时间相关。 所以需要先计算出无

人机总的飞行路程。 由于无人机的运动路线不受地

面障碍物的影响能够在 ２ 个任务地点进行直行，２
个地点之间距离为欧式距离，计算公式为：

ｄｉｓ ｔｉ，ｔ ｊ( ) ＝ ｘｔｉ
－ ｘｔ ｊ

( ) ２ ＋ ｙｔｉ
－ ｙｔ ｊ

( ) ２ （２）
　 　 无人机 ｄ ｊ 依据 ＴＣｐ 的顺序去执行任务，因此无

人机 ｄ ｊ 飞行路程计算公式为：
ＤｉｓｄｊＴＣｐ ＝ ｄｉｓ Ｂａｓｅ，ｔ１( ) ＋ ｄｉｓ Ｂａｓｅ，ｔｎｐ( ) ＋

∑
ｎｐ－１

ｉ ＝ １
ｄｉｓ ｔｎｉ，ｔｎｉ＋１( ) （３）

　 　 由于无人机的提速过程短，因此能够认为无人

机在 ２ 个地点之间进行运行的过程是一个匀速飞行

的过程，由此可以得出无人机 ｄ ｊ 总的飞行时间

ＴｉｍｅＴＣｐ
为：

ＴｉｍｅＴＣｐ
＝
Ｄｉｓｄｊ
Ｖｄｊ

（４）

　 　 因此，在已知无人机 ｄ ｊ 保持速度 Ｖｄｊ 每分钟所消
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耗的能量为 Ｐｄｊ ，由此能够得出无人机 ｄ ｊ 总的飞行

能量消耗：
ＦＴＣｐ

＝ ＴｉｍｅＴＣｐ
× ＰＴＣｐ

（５）
　 　 无人机在执行任务的过程中，处于悬停状态，无
人机悬停中的运行功率为 ＨＰｄｊ， 并且无人机需要启

动传感器，已知传感器运行功率为 ＳＲｄｊ。 因此无人

机悬停执行任务时消耗的能量计算公式为：

ＨＴＣｐ
＝ ∑

ｎｐ

ｉ ＝ １
ｃｔｉ × （ＨＰｄｊ

＋ ＳＲｄｊ） （６）

　 　 其中，∑
ｎｐ

ｉ ＝ １
ｃｔｉ 表示完成任务所消耗的时间。

当无人机依据 ＴＣｐ 的顺序去完成任务时，由于

每个任务有不同的完成时间，无人机想要得到回报

需要在限定时间内去提交数据，因此如何去判断工

人是否能够在限定时间内提交感知数据，需要计算

无人机到达该地点的所需要的时间，其计算公式为：

Ｃ ｔｎｉ＿ＴＣｐ
＝
ｄｉｓ Ｂａｓｅ，ｔ１( ) ＋ ∑

ｎｉ－１

ｚ ＝ １
ｄｉｓ ｔｚ，ｔｚ＋１( )

ｖｄｊ
（７）

　 　 判断按照该路线下完成该任务得到的回报：

ｒｔｎｉ＿ＴＣｐ
＝

ｒｔｉ， 　 ｉｆ Ｃ ｔｎｉ＿ＴＣｐ
≤ ｄｔｔｉ

０，　 ｉｆ Ｃ ｔｎｉ＿ＴＣｐ
＞ ｄｔｔｉ{ （８）

　 　 无人机 ｄ ｊ 依据总的回报计算公式为：

Ｒｄｊ＿ＴＣｐ
＝ ∑

ｎｐ

ｚ ＝ １
ｒｔｚ＿ＴＣｐ

（９）

　 　 因此无人机 ｄ ｊ 能量效益计算公式为：

ＥＲｄｊ＿ＴＣｐ
＝

Ｒｄｊ＿ＴＣｐ

ＥＣｏｓｔｄｊ＿ＴＣｐ

（１０）

　 　 由此，本文的任务分配的优化目标为：
ＭＡＸ（ＥＲｄｊ＿ＴＣｐ

) （１１）
ｓ．ｔ． ＥＣｏｓｔｄｊ＿ＴＣｐ

＜ Ｅｄｊ （１２）

２　 改进的模拟退火遗传算法

２．１　 模拟退火遗传算法流程

遗传算法是模仿生物进化中优胜劣汰的过程。 在

每次进化中都按某种方法从候选集合选取较优的个

体，形成一组候选个体，利用遗传算子（选择、交叉和变

异）对这些个体进行组合，产生新一代的候选解群，重
复此过程，直到满足某种收敛指标为止。 而模拟退火

算法相对于一般智能优化算法而言，具有很强的局部

搜索能力，并能使搜索过程避免陷入局部最优解。 所

以本文将模拟退火算法融合到遗传算法中的选择个体

的策略上。 模拟退火遗传算法流程如图 ３ 所示。

设置退火温度 交叉和变异

形成下一代 选择个体

选出最优个体

结束

满足条件

计算适应度

设置初始温度

初始化种群

开始

图 ３　 模拟退火遗传算法流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 模拟退火遗传算法是将遗传算法与模拟退火算

法两个算法结合构成的一种优化算法，该算法保留

了遗传算法的框架。 先随机产生一组初始解，然后

开始全局最优解的搜索过程，接着通过选择、交叉、
变异等遗传操作来产生一组新的个体，最后根据模

拟退火中的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则对候选种群进行选择，
以其结果作为下一代群体中的个体。 这个运行过程

反复地进行，直到满足某个终止条件为止。 对此，将
给出阐释分述如下。

（１）种群初始化及染色体编码。 传统遗传算法

中染色体通常是固定长度，但是考虑到无人机能量和

感知任务完成时间的限制，在进行任务分配之前无法

确定无人机能够完成多少个任务，因此本文改进了染

色体编码方式，采用不定长染色体编码方式。 不定长

染色体编码中的基因采用十进制方式表示。 由上文

系统建模已知任务数为ｍ，初始化染色体为随机生成

长度为 ｌｅｎ的染色体，其中 １≤ ｌｅｎ≤ｍ。 染色体上的

ｌｅｎ 个基因对应着 ［１ － ｍ］ 之间不同数值的随机排

列。 基因对应的数字表示的是无人机需要执行的感

知任务编号，基因排列的顺序为感知任务的执行顺

序。 由于无人机在上线时都是在无人机基地，并且在

完成任务后还需要返回无人机基地。 因此在染色体

的头尾需要加上无人机基地，无人机基地用 ０ 表示。
例如当有 ８ 个任务时，具体任务信息见表 １。

表 １　 任务信息表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔａｓｋ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｈｅｅｔ

任务信息 任务信息

ｔ１ ＝ ｛（１，２），１５，５，２｝ ｔ５ ＝ ｛（３，５），１０，９，３｝

ｔ２ ＝ ｛（４，２），２０，６，３｝ ｔ６ ＝ ｛（１，３），１２，８，２｝

ｔ３ ＝ ｛（２，３），１８，１０，３｝ ｔ７ ＝ ｛（５，２），１８，２，１｝

ｔ４ ＝ ｛（５，５），２５，２，２｝ ｔ８ ＝ ｛（４，１），１８，５，２｝
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　 　 根据表 １ 的任务信息随机初始化 ３ 个染色体，
得到的编码如图 ４ 所示。

染色体1

染色体2

染色体3

图 ４　 染色体编码示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｃｏｄｉｎｇ

　 　 由于无人机的能量限制和感知任务完成时间限

制，初始化任务分配方案可能无法满足无人机能量

和感知任务完成时间要求。 因此随机初始化完成

后，需要依据式（１）和式（７）判断无人机能量是否充

足和任务是否能够全部按时提交。 只要其中一个不

满足称之为无效方案，否则为有效分配方案。 当无

人机 ｄ ＝ ｛１００，５，１０，８｝， 无人机基地 Ｂａｓｅ ＝ ｛３，３｝
时，根据该方法能够得到图 ４ 中的染色体 １、２ 为有

效方案，染色体 ３ 为无效方案。
（２）选择算子。 选择操作是将适应度值较大的

染色体直接保留到下一代或通过交叉算法产生新的

染色体再遗传到下一代，实现优胜劣汰。 本文选取

能量效益作为适应度函数，用于评判任务分配方案

的优劣。 采用二元锦标赛为后续种群进化选择能量

效益值高的个体，在每次选择操作之前，要先计算当

前种群中所有个体的能量效益，然后每次从中选择

２ 个个体，选择能量效益的个体进入作为下一代种

群的候选。 直到候选个体数量达到预设值结束选

择，组成候选种群。
　 　 （３）交叉算子。 当通过选择操作后能够获得一

批能量效益较高的个体，然后需要进行交叉操作以

便能够得到更多能量效益高的染色体，并且能够维

持种群的多样性。 针对不定长染色体之间交叉，本
文提出了 ４ 种交叉操作。 第 １ 种是切断交叉，选择

２ 条染色体，在 ２ 条染色体上随机选择 ２ 个交叉点，
进行分割并交换交叉点右侧的部分，从而得到 ２ 个

不同的染色体，如图 ５（ ａ）所示。 第 ２ 种是单点交

叉，选择 ２ 条染色体，在两条染色体上分别随机选择

一个交叉点，将该交叉点上基因进行交换，如图 ５
（ｂ）所示。 第 ３ 种是多点交叉，分别在 ２ 条染色体

上随机选择多个交叉点，然后将 ２ 个染色体对应的

交叉点上的基因进行交换，如图 ５（ｃ）所示。 第 ４ 种

是染色体内交叉，在染色体上随机选择 ２ 个交叉点，
交换 ２ 个交叉点上的基因，由此生成变异后新的染

色体，如图 ５（ｄ）所示。 若是进行交叉后发生基因冲

突，将冲突基因中原来的基因去除，并且也需要进一

步判断新染色体是否满足无人机能力和任务完成时

间的限制。

染色体1

染色体2

染色体1′

染色体2′

切
断
交
叉

染色体1

染色体2

染色体1′

染色体2′

单
点
交
叉

染色体1

染色体2

染色体1′

染色体2′

多
点
交
叉

染
色
体
内
交
叉

(a)切断交叉

(b)单点交叉

(c)多点交叉

(d)染色体内交叉

染色体1

染色体1′

图 ５　 染色体交叉过程示意图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 （４）变异算子。 变异操作将从候选集合中，随
机选择一个染色体，对该染色体进行变异操作，由此

产生一个新的染色体。 针对不定长染色体的变异，
本文提出了 ３ 种方法。 第一种是染色体变长，是先

选择一条染色体，然后随机产生一个在 １ 至任务数

量范围内的数，将其加入到染色体末端，由此生产一

个新的个体，如图 ６（ ａ）所示。 第 ２ 种是染色体变

短，先选择一条染色体，随机选择一个变异点，然后

随机产生一个在 １ 至任务数量范围内的数去替换变

异点的基因， 如图 ６（ｂ）所示。 第 ３ 种是染色体内

变异，先选择一条染色体，随机选择一个变异点，将
该点位的基因去除，后面的基因往前移动，由此生成

一个新个体，如图 ６（ｃ）所示。 基因变异操作后产生

的基因冲突处理方式与交叉操作中的处理一致，并
且也需要进一步判断新染色体是否满足无人机能力

和任务完成时间的限制。
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染色体1

染色体1′

染色体1

染色体1′

染色体1

染色体1′

染色体1

染色体1′

染
色
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变
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染
色
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(a)染色体变长

(b)染色体变短

(c)染色体内变异
图 ６　 染色体变异示意图

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ

　 　 （５）模拟退火优化子代种群。 在种群经过选

择、交叉、变异之后，根据模拟退火中的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ
准则调整种群对子代进行优化。 这一步骤是将该种

群中相对于前一代对应编号个体的优良个体保存下

来，而非优良个体则按照一定概率选择保留，否则还

原为前一代对应编号个体。
将无人机的能量效益作为优化目标，分别计算父

代与子代种群的能量效益，计算父代与子代的能量效

益差值。 根据 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则，当差值小于 ０，表明子

代优于父代，将子代加入到新种群中。 当差值大于等

于 ０，表明父代优于子代，此时计算概率值：

ｐｒ ＝ ｅｘｐ ｛ － ΔＥＲ
ｋ × ｔｅｍｐ

｝ （１３）

　 　 其中， ｋ 和 ｔｅｍｐ 是常数， ΔＥＲ 表示父代个体与

子代个体的能量效益的差值。 这样一来，就能够控

制在高温阶段有较大的概率让非优良个体进入子

代，温度越低其进入子代的可能性越低，能够避免过

早陷入局部最优。 温度冷却函数为：
ｔｅｍｐｉ ＋１ ＝  × ｔｅｍｐｉ （１４）

　 　 其中，  为收敛率， ０ ＜  ＜ １， 下标 ｉ 表示当前

迭代的次数。
由于概率值只与能量效益差值的大小有关，而

且随能量效益差值递增而递减。 能量效益差值越

小，表明子代与父代之间区别较小，因而是较好的子

代，而此时概率值也就越大，子代越容易被接受。 在

此基础上，选择过程选取了 ２ 种方案。 一是优于父

代的子代，二是次于父代、但比较接近父代的子代，
从而使新种群的整体水平优于原种群。
２．２　 算法研发

根据上述过程求解能量效率最大化的任务分配

方案算法描述如下。
算法 １　 改进的模拟退火遗传算法的任务分配

输入　 任务集合 Ｔ，无人机信息 Ｄ，最大迭代次

数 Ｃｏｕｎｔ
输出　 无人机 Ｄ全局最优的任务完成方案和执

行顺序

１．种群大小 ｓｉｚｅ，当前迭代次数 ｉ，当前个体数量

ｊ，任务数量 ｍ，种群集合 Ｓ，初始化温度 ｔｅｍｐ
／ ／ 初始化参数

２．Ｗｈｉｌｅ ｊ ＜ ｓｉｚｅ ｄｏ
３．　 　 随机生成 ［１，ｍ］ 上的随机数 ｔｍｐ
４．　 　 随机生成 ｔｍｐ 个［１，ｍ］ 的随机数组成一

个个体

５．　 　 根据式（１）计算该个体所消耗的能量是

否足够，利用式（７）计算该个体是否能够按时完成

任务，若都满足的情况下将该个体加入种群 Ｓ，ｉ ＋ ＋
６．ＥＮＤ Ｗｈｉｌｅ
７．Ｗｈｉｌｅ ｉ ＜ Ｃｏｕｎｔ ｄｏ
８．　 　 根据式（１０）计算能量效益， 并得出 Ｇｂｅｓｔ

个体

９．　 　 依据二元锦标赛方法从种群 Ｓ 中选出一

半的个体构成 Ｓ′
１０．　 　 Ｋ ＝ ｓｉｚｅ ／ ２
１１．　 　 Ｗｈｉｌｅ ｋ ＜ ｓｉｚｅ
１２．　 　 　 从 Ｓ′选择染色体进行交叉，生成新的

个体，添加到 Ｓ′，ｋ ＋ ＋
１３．　 　 　 从 Ｓ′ 选择染色体进行变异，生成新

的个体，添加到 Ｓ′，ｋ ＋ ＋
１４．　 　 ＥＮＤ Ｗｈｉｌｅ
１５．　 　 利用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则调整种群 Ｓ′，得到

最终的子代种群 Ｓ″
１６．　 　 根据式（１４）进行退火

１７．　 　 得出新的 Ｇｂｅｓｔ′ 个体

１８．ＥＮＤ Ｗｈｉｌｅ
１９．输出最佳个体 Ｇｂｅｓｔ， 得到最佳任务分配方

案以及执行顺序

２０．ＥＮＤ

３　 实验分析

为了进一步验证本文所提出基于能量效益的任

务分配方法的有效性和算法性能，本文在 Ｐｙｔｈｏｎ 中

对研究提出的任务分配的效率进行了实验验证，本
文实验中所使用的任务信息通过设定随机函数生

成。 实验中的主要参数设置见表 ２。
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表 ２　 实验参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ

参数 取值范围

任务数量 ［１０，１００］
无人机数量 ２５
无人机能量 １ ０００
无人机速度 ５

无人机匀速飞行功率 ２０
无人机传感器运行功率 ５
无人机保持悬停功率 １０

３．１　 对比算法

为了评估本文所提出的任务分配方法性能，选
取以下 ２ 种方法作为基线算法。 具体内容如下。

（１）基于距离贪心的无人机任务分配方法（Ｄ＿
Ｇ）。 该算法优先无人机能量的限制，在分配过程中

只考虑无人机当前的移动距离，只选择距离最近的

任务执行，并且需要保证执行完该任务后有足够的

能量能够返回无人机基地。
（２）基于时间贪心的无人机任务分配方法（Ｔ＿

Ｇ）。 该算法优先感知任务的完成时间限制，在分配

过程中只考虑任务的剩余时间，优先分配剩余时间

最短的任务执行，并且需要保证执行完该任务后有

足够的能量能够返回无人机基地。
３．２　 评价准则

（１）系统任务完成率。 本文将任务完成率定义

为所有无人机成功执行的任务与总任务数量的比值。
任务完成率越高、表明该任务分配方案能够让无人机

按时完成感知任务越多。 可由式（１５）来运算：

系统任务完成率 ＝ 所有无人机成功执行的任务数量

总任务数量

（１５）
　 　 （２）任务平均能量消耗。 本文将任务平均能量

消耗定义为所有无人机执行任务所消耗的飞行能量

与成功执行的任务总数之比，任务平均能量消耗越

低、表明无人机的任务执行顺序更加合理，减少了无

人机的无效飞行。 可由式（１６）来运算：
任务平均能量消耗 ＝

　 　 所有无人机执行任务消耗的飞行能量

成功执行的任务总数
（１６）

　 　 （３）系统能量效益。 本文将系统能量效益定义

为所有无人机执行任务所获得的回报与所有无人机

执行任务所消耗的飞行能量之比。 能量效益越高、
表明无人机所耗费的单位能量带来的回报更高。 可

由式（１７）来运算：
系统能量效益 ＝

　 　 所有无人机执行任务所获得的回报

所有无人机执行任务所消耗的飞行能量
（１７）

　 　 （４）单个无人机平均执行任务数量。 本文将单

个无人机平均执行任务数量定义为成功执行的任务

总数与使用的无人机数量之比。 单个无人机平均执

行任务数量越多、表明该分配方法能够为无人机找

到更为合适的任务分配方案，并成功执行。 可由式

（１８）来计算：
单个无人机平均执行任务数量 ＝
成功执行的任务总数

使用的无人机数量
（１８）

３．３　 结果分析

考虑到任务数量对能量效益的影响，本文采用

定量分析法开展实验，分析不同算法在不同的任务

数量下在系统任务完成率、任务平均能量消耗、系统

能量效益、单个无人机平均执行任务数量的表现。
（１）不同算法的系统任务完成率。 本实验固定

无人机数量为 ２５ 架，研究在不同的任务数量下不同

任务分配方法的系统任务完成率。 在实验过程中，通
过算法 １ 为单个无人机分配任务，将任务分配出去的

任务从任何集合中去除，反复进行任务分配直到没有

无人机，或者没有任务（后续实验步骤与本实验一

致）。 任务数量对系统任务成功率的影响如图 ７ 所

示。 从图 ７ 可以看出，ＳＡＧＡ 算法系统任务完成率高

于 Ｔ＿Ｇ、Ｄ＿Ｇ，但是随着任务数量超出无人机数量 ２
倍时，会导致系统任务完成率快速下降，但是随着任

务的增加，任务分布更加密集，只是一趟飞行能够选

择的任务更多，因此任务完成率不会再快速下降，最
终系统任务完成率 ６５％上下波动。 对比算法 Ｄ＿Ｇ，都
是选择距离当前位置最近的任务，因此就能够尽可能

地完成各项距离近的任务。 但对于算法 Ｔ＿Ｇ 而言，
由于其一直选择剩余时间最短的任务，导致其在飞行

上所耗费的时间更多，从而导致完成的任务更少。
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图 ７　 任务数量对系统任务成功率的影响

Ｆｉｇ． ７　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｓｋｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ

ｔａｓｋｓ
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　 　 （２）不同算法的任务平均能量消耗。 本实验固

定无人机数量为 ２５ 架，研究在不同的任务数量下不

同任务分配方法的系统任务完成率。 任务数量对任

务平均能量消耗的影响如图 ８ 所示。 从图 ８ 可以看

出本文所提出的 ＳＡＧＡ 算法，任务平均能量消耗整

体上是低于对比算法 Ｔ＿Ｇ、Ｄ＿Ｇ 的，并且本文所提

出的算法在任务平均能量消耗上随着任务的增多不

断地降低。 这是因为随着任务数量增多，无人机能

够选择的任务更多，而不需要飞行较长的路程去执

行任务，从而降低了任务平均能量消耗。 Ｄ＿Ｇ 则一

直选择距离无人机当前位置最近的任务去执行，总
体上任务平均能量消耗变化不大，不会随着任务数

量的增多而降低，这是因为无人机选择最近的任务，
有可能是逐渐远离无人机基地，导致最后将返回时

所消耗的能量过多。 而 Ｔ＿Ｇ 算法只考虑任务的剩

余时间，导致无人机的飞行路线不合理，在飞行中浪

费了很多能量，使得任务平均能量消耗居高不下。
总体可以得出本文提出的 ＳＡＧＡ 算法较 Ｔ＿Ｇ、Ｄ＿Ｇ
算法在任务平均能量消耗上平均降低了 ５５％。
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图 ８　 任务数量对任务平均能量消耗的影响

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｓｋｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｔａｓｋ

　 　 （３）不同算法的系统能量效益。 本实验固定无

人机数量为 ２５ 架，研究在不同的任务数量下不同任

务分配方法的系统能量效益。 任务数量对系统能量

效益的影响如图 ９ 所示。 从图 ９ 可以看出本文所提

出的 ＳＡＧＡ 算法在系统能量效益上随着任务数量的

增加而增加，而对比算法的系统能量效益却没有受到

任务数量的明显影响，对比算法都是在区间值内小幅

度波动。 以上这种现象主要是因为本文在进行单个

无人机分配的过程中是选择了当前所有任务中能量

效益高的任务，并进行合理的执行顺序设定。 通过本

文所提出的算法能够优先选择执行回报高、能量消耗

低的任务。 从而保证能量效益较高，并且随着任务数

量的增加，无人机能够选择的高能量、消耗低的任务

更多，因此系统能量效益随着任务数量的增多有着明

显的增加。 总体可以得出本文提出的 ＳＡＧＡ 算法较

Ｔ＿Ｇ、Ｄ＿Ｇ 算法在系统能量效益上平均提高了 １０６％。
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图 ９　 任务数量对系统能量效益的影响

Ｆｉｇ． ９　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｓｋｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｅｎｅｒｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｏｆ ａ ｔａｓｋ

　 　 （４）不同算法的单个无人机平均执行任务数

量。 本实验固定无人机数量为 ２５ 架，研究在不同的

任务数量下不同任务分配方法的单个无人机平均执

行任务数量。 任务数量对单个无人机平均执行任务

数量的影响如图 １０ 所示。 从图 １０ 可以看出本文所

提出的 ＳＡＧＡ 算法单个无人机平均执行任务数量随

着任务数量的增加而增多，这是由于任务数量增加

后，无人机可选择高回报、低消耗的任务增加，平均

每个无人机能够执行的任务也会增加。 由于对比算

法 Ｄ＿Ｇ 和 Ｔ＿Ｇ 在分配过程中都是会将无人机的能

源耗尽，所以总体上对比算法的单个无人机平均执

行任务数量相比于本文所提出的算法较高。 而本文

所提出的算法，为了能够提高单个无人机的能源效

益，即使存在很多任务未执行和有剩余能量的情况

下，同样有可能会选择不去执行更多的任务，所以本

文所提出的算法单个无人机平均执行任务数量是在

任务数量少的情况下会低于对比算法。 但是随着任

务数量的增加，本文所提算法的单个无人机平均执

行任务数量能达到对比算法 Ｔ＿Ｇ 一样的性能。
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图 １０　 任务数量对单个无人机平均执行任务数量的影响

Ｆｉｇ． １０ 　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ａ ｓｉｎｇｌｅ ＵＡＶ
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４　 结束语

在无人机辅助移动群智感知系统中，现有的无

人机任务分配方法仅仅是考虑了无人机能量的限

制，没有考虑到感知任务具有回报和截止时间的特

性。 针对该问题，本文设计了能量效益的计算方法，
设计了一种改进的模拟退火遗传算法，为无人机分

配任务并确定执行顺序。 经实验证明本文所提出方

法相对于对比算法，在任务平均能量消耗、系统任务

完成率、系统能量效益等方面有了明显提升。 未来

将挖掘出更多任务特性，研究异构无人机任务分配

问题、以及复杂任务的无人机协作问题并采用更高

效的智能算法来优化感知平台的任务分配。
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